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Résumé

La mise en évidence de biomarqueurs spécifiques de pathologies cérébrales & 1’échelle d’une po-
pulation reste extrémement difficile compte tenu de la variabilité inter-individuelle de la topographie
sulco-gyrale. Cette thése propose de répondre a cette difficulté par 'identification automatique de
125 structures sulcales et leur mise en correspondance au travers des individus, & partir d’une base
de 62 sujets labélisés manuellement. En s’appuyant sur la théorie des racines sulcales, les plissements
corticaux sont découpés en entités élémentaires a labéliser.

Dans une premiére phase, ’approche structurelle proposée précédemment par Jean-Francgois
Mangin et Denis Riviére a été revisitée pour faire face aux nombreux descripteurs morphomé-
triques impliqués dans le processus d’identification. Dans une deuxiéme phase, cette modélisation a
été reconsidérée intégralement au profit d’'un cadre Bayésien exploitant des informations localisées
(positions ou directions) négligées jusqu’alors, autorisant ainsi des schémas d’optimisation efficace.
Dans ce cadre, la normalisation des données est essentielle; cette question a été traitée sous la
forme d’un processus de recalage affine global ou local & chaque sillon, de fagon couplée au pro-
bléme d’identification des sillons. Dans 'optique d’introduire plus d’information structurelle, une
modélisation Markovienne traduisant une vue localisée de ’agencement entre plissements corticaux
voisins a été introduite avec succeés pour atteindre un taux de reconnaissance de plus de 86% pour
chaque hémispheére.

Seules les configurations atypiques ou les structures anatomiques les plus variables présentent
encore de réelles difficultés.

Abstract

The determination of specific biomarkers of brain pathologies at population scale is extremely
difficult because of the huge inter-individual variability of the sulco-gyral topography. This thesis
addresses this issue by automatically identifying 125 sulcal structures and pairing them through
individuals, thanks to a manually labeled database of 62 subjects. Relying on the sulcal roots
theory, cortical folds are split into elementary segments to be labeled.

In a first time, the structural approach proposed earlier by Jean-Francois Mangin and Denis
Riviére has been revisited to manage the increasing amount of morphometric features involved
in the identification process. In a second time, this model has been fully reviewed in favor of a
Bayesian framework based on localized information (positions or directions) previously neglected,
thus allowing effective optimization schemes. In this context, data normalization is essential ; this
issue has been considered through global or sulciwise local affine registration techniques, jointly to
the sulcal identification. In order to introduce more structural informations, a Markovian model has
been successfully introduced to reflect the local neighbored cortical folds organization. Finally, the
overall recognition rate has reached 86 % for each hemisphere.

From now on, only atypical patterns or the most variable anatomical structures remain a real
issue.
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CHAPITRE 1

Introduction

Les neurosciences fascinent et font réguliérement les gros titres de la presse de vulgarisation scien-
tifique. Des discours passionnés tenant plus du discours philosophique que scientifique décrivent la
complexité du cerveau et son fonctionnement et laissent libre cours & de nombreuses interprétations
fantaisistes, alors que cette science en est a ces balbutiements et peine & en décrire les fonctions les
plus simples. Ce n’est sans doute que l’expression exacerbée de notre curiosité face & un domaine
ou tout est encore & découvrir. Cette science est une invitation & lintrospection puisque le cerveau
est le siége des souvenirs, de la connaissance, de ’émotion, de l'intelligence et de la conscience; il
est sans doute la meilleure caractérisation de notre individualité.

Si on préte & Hippocrate (4iéme siécle av. J.C), le pére de la médecine occidentale, les propos
indiquant le cerveau comme le siége de lintellect, il a fallu attendre le 17iéme siécle pour que les
premiéres études en neuroanatomie et en neurologie commencent réellement. Au 19iéme siécle, la
phrénologie, alors trés populaire, cherchait & mettre en évidence des liens entre la forme du crane
et le caractére d’un étre humain. Finalement, la compréhension du fonctionnement du cerveau a
connu un nouveau souffle avec le développement de la neuroimagerie et I’avénement de techniques
d’imagerie non-invasives telle que I'lRM il y a tout juste 3 décennies. Plus récemment encore, I’étude
de son fonctionnement est devenue possible in vivo grace & 'IRM fonctionnelle qui détecte I'activité
du cerveau en réponse & un stimulus par la mise en évidence de surconsommations d’oxygéne
dans le sang. A la méme période I'IrM de diffusion s’est développée et devrait permettre & terme
de révéler les faisceaux de fibres de la matiére blanche transportant l'information entre des aires
fonctionnelles distantes, en s’appuyant sur I’anisotropie de diffusion des molécules d’eau. Desormais
I’avancée croissante de la puissance de calcul des ordinateurs modernes ou des grilles de calcul
permet d’envisager des modélisations mathématiques ambitieuses de 'organisation cérébrale et de
son fonctionnement.

Si les neurosciences tirent leur épingle du jeu ces derniéres années, encouragées par ’état, c’est
avant tout & cause du vieillissement de la population et des pathologies qui y sont liées. Aujour-
d’hui déja la maladie d’Alzheimer touche des centaines de milliers de personnes. Demain, avec le
«papi boomy, c’est plusieurs millions de personnes qui seront concernées, placant les maladies du
veillissements au rang d’enjeu de santé publique. Les pathologies du cerveau guident une partie
de la recherche en neurosciences. On y retrouve les maladies neurodégénératives comme la sclérose
en plaques, la maladie de Parkinson, d’Huntington ou d’Alzheimer, ainsi que certaines pathologies
psychiatriques comme 'autisme, la schizophrénie ou les troubles bipolaires. C’est dans ce contexte
que se situe ce travail de thése. Plus précisément, il s’intégre dans le cadre du projet PSYMARKER
(ANR 2005), en association avec 'unité INSERM U.797 Neuroimagerie en psychiatrie, dont I'objectif
est la mise en évidence de biomarqueurs développementaux caractéristiques de telles pathologies
psychiatriques. Ces troubles semblent liés & des perturbations du développement cérébral qui sont
susceptibles de s’exprimer au niveau des structures anatomiques (sillons, gyri, fibres de la matiére
blanche...) qui reflétent dans une certaine mesure des anomalies fonctionnelles.

Ce manuscrit sera limité & 1’étude des sillons, au travers de la modélisation de leur variabilité
inter-individuelle et leur identification automatique. Les sillons correspondent aux creux des plis-
sements corticaux, les gyri représentent les bosses. Le cerveau humain présente des configurations
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complexes trés variables d’un individu & 'autre. Il s’agit d’une particularité propre & ’homme et &
quelques mammiféres comme les grands singes, mais dans une moindre mesure, ou les cétacés dont
le cerveau est étonnamment gros et plissé. L’origine de ces plissements est la traduction d’un besoin
évolutionniste (au sens de Darwin) visant & l'augmentation de la «puissance de calculy cérébrale
supportée par les neurones de la surface corticale, alors que le volume du crane a peu évolué. Cette
contrainte a favorisé le développement d’interactions a courte distance au sein des gyri. Le degré de
plissement, la complexité de leur agencement et leur variabilité au travers des individus semblent
corrélés avec lintelligence prétée a chaque espéce (si 'on omet la singularité des cétacés).

Dans le cas du cerveau humain, la complexité des plissements rend ’appariemment et la com-
paraison de sujets difficile. La recherche en anatomie a permis d’identifier de nombreuses structures
sulcales présentes chez tous les sujets. Mais, hormis les sillons primaires, premiers & apparaitre au
cours du développement, leur définition reste imprécise et demande une expertise longue et difficile
menée principalement par des neuroanatomistes. Des logiciels d’assistance tentent de faciliter autant
que possible cette opération fastidieuse [Rettmann 2005, Shattuck 2009, Riviére 2009]. L’approche
proposée dans cette thése vise & rendre cette opération entiérement automatique pour faire face
a la taille croissante des bases de sujets étudiés. Pour rendre compte de la difficulté de cet entre-
prise, nous pourrions comparer ce probléme & celui de la reconnaissance d’écriture ou de visage. Par
exemple, il est trés facile & un étre humain d’effectuer ces opérations, mais aprés un long apprentis-
sage dans le cas de la lecture. De méme, la distinction de plusieurs dizaines de chiens de méme race
et méme Age parait une opération trés difficile parce que nous manquons de points de repére. Pour-
tant un éleveur serait capable de tous les nommer sans mal parce qu’il a identifié avec I'habitude
quelles caractéristiques morphologiques étaient discriminantes. Pour le cerveau humain le principe
est identique. Méme s’il est trés complexe, il faut apprendre & le lire, & le décoder. Les sillons et leur
agencement jouent alors le méme role que les yeux, le nez, la bouche et leur emplacement relatif
pour la reconnaissance de visage.

La connaissance de ces indices anatomiques permet donc d’associer des structures similaires
chez plusieurs sujets. L’origine des plissements corticaux pourrait résulter en partie de la tension
exercée par les faisceaux de fibres sur la surface corticale pendant le processus de développement
[Essen 1997]. Les fibres servent de support aux réseaux fonctionnels en véhiculant 'information
entre des aires fonctionnelles distantes. Ces deux informations cumulées suggérent une organisa-
tion anatomo-fonctionnelle du cerveau oul les plissements représenteraient dans une certaine mesure
les délimitations de zones fonctionnellement homogeénes. Elle a été constatée pour certaines aires
fonctionnelles primaires (par exemple, le sillon central sépare les aires motrices des aires senso-
rielles). C’est pourquoi la normalisation de sujets selon des critéres anatomiques reste un procédé
couramment appliqué avant une étude de groupe sur des données fonctionnelles.

Pour résumer, ce sujet de cette thése est motivé par I'intérét montant que suscite I’analyse cor-
ticale dans de nombreuses applications : de I’étude du développement & la dégénérescence cérébrale
en passant par la réduction de la variabilité anatomo-fonctionnelle et ’étude morphométrique de
pathologies & visée de diagnostic précoce.

Plan

Ce travail de thése est dans la lignée du projet initié il y a prés de 15 ans par Jean-Francois
Mangin pendant sa thése [Mangin 1995a] et poursuivi par Denis Riviére ensuite [Riviére 2000]. I
suit une représentation structurelle de 'information corticale [Mangin 2005], c’est & dire s’appuyant
sur des structures organisées. Il s’agit d’une représentation «haut niveauy qui permet de s’appuyer
sur la terminologie neuroscientifique afin de décrire des structures et leurs interactions spatiales,
meécaniques et fonctionnelles.

L’objectif de cette thése est de proposer une méthode entiérement automatique pour l’iden-



tification des sillons corticaux. Le travail réalisé se positionne comme un travail méthodologique
guidé par 'expertise anatomique. La méthodologie proposée ne dépend pas & proprement parler du
choix de nomenclature utilisé pour définir les structures sulcales puisque ’estimation des modéles
est supervisée; mais 'interprétation des résultats a été menée au regard de cette nomenclature
guidant ainsi nos choix méthodologiques. Elle a permis de faire la part des choses entre variabi-
lité inter-individuelle, état actuel de nos connaissances en anatomie et limitations intrinséques aux
modéles.

Introduction

L’introduction se poursuit par un chapitre résumant la stratégie mise en place par Denis Riviére
[Riviére 2002] afin de répondre & cette problématique. Cette modélisation repose sur des informa-
tions «haut niveau» résumées selon une représentation structurée des sillons et de leur agencement.
La variabilité des formes et des configurations est apprise par un ensemble d’experts dédiés chacun
4 une structure particuliére ou a leur relation. L’idenfication des sillons repose finalement sur la
combinaison des réponses des experts constituant un champ de Markov.

Dans le cadre de cette thése, des améliorations ont été proposées visant a améliorer les perfor-
mances locales des experts, rendre la méthode plus robuste et moins sujette au sur-apprentissage
induit par le nombre restreint de sujets considérés relativement au nombre élevé d’attributs per-
mettant de décrire les structures étudiées.

Ce modéle est ambitieux, mais sa complexité rend sa validation problématique, limitant ac-
tuellement l'interprétation des résultats et par conséquent nos propositions d’améliorations. C’est
pourquoi la suite de cette thése a été consacrée & établir de nouvelles bases, plus stables, sur les-
quelles s’appuyer pour construire & terme un modéle tout aussi ambitieux mais mieux maitrisé. Ce
changement de direction a été initié & la moitié de cette thése, mais nous avons préféré privilégier
dans ce manuscrit les aspects les plus innovants qui ont donné lieu & des améliorations significatives.
Nous avons également privilégié la cohérence du coeur du manuscrit au détriment de ce chapitre,
ainsi certaines notions nécessaires a sa compréhension ont été déportées plus loin dans le manuscrit.

Partie I

Cette partie présente un résumé bibliographique des représentations de l'information sulcale et
I'intérét du choix retenu dans Brainvisa. Elle pose les bases de notre modélisation et des principes de
validation. Le principe poursuivi est I’exploitation d’informations discriminantes locales, s’exprimant
a Péchelle des plissements élémentaires a labéliser (appelés segments sulcaux). Cette information
est injectée dans un modéle volontairement simplifié qui suppose l'indépendance statistique des
segments entre eux; des méthodes d’estimation supervisée et non supervisée sont présentées. La
variabilité sulcale y est représentée par le modéle SPAM et exprimée en termes de localisation des
structures.

A partir de ce modéle introductif, deux autres modélisations plus poussées sont dérivées. Elles
font I'objet des deux autres parties de cette thése. Elles sont indépendantes, leur ordre de lecture
importe donc peu. Elles apportent chacune des réponses complémentaires & la modélisation et &
I'identification des structures sulcales.

Partie I1

Le modéle présenté dans la partie précédente repose sur la localisation des structures sulcales
dans un espace normalisé. Sa qualité dépend donc fortement du choix de la méthode de normalisa-
tion spatiale. Cette partie se propose de reconsidérer une telle approche en intégrant ’estimation
des paramétres de normalisation & notre modélisation, que ce soit pendant 1’estimation du modéle
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a partir d’'une base de données ou l'identification des sillons d’un sujet. Des considérations mé-
thodologiques nous améneront alors & reconsidérer ce probléme comme une méthode de recalage
contraintes par des labels «cachés» (inconnus) qui prend la forme d’une optimisation EM dans un

cadre Bayésien.

Partie I11

Dans les deux parties précédentes, les labels des segments étaient considérés indépendants les uns
des autres, ce qui pouvait entrainer des incohérences locales de labélisation. Dans cette partie, cette
restriction est levée au profit d’une modélisation Markovienne qui introduit une dépendance entre
chaque segment sulcal et ses voisins proches. Des liens locaux impliquant des paires de segments en
relation sont envisagés et caractérisés par leur direction ainsi que leur distance. Cette partie illustre
notre volonté d’exploiter chaque niveau de représentation de I'information : des segments et liens
entre segments ici, aux sillons et leur agencement dans le modéle présenté en introduction.

Annexes

Le premier chapitre est consacré & la description de la base de données sulcales de 62 sujets
labélisés manuellement il y a tout juste un an et utilisés majoritairement dans les résultats présentés
pour faciliter les comparaisons. Quelques planches anatomiques de cette base sont proposées afin
d’apprécier la variabilité anatomique des plissements corticaux.

Le deuxiéme chapitre regroupe un ensemble de méthodes et modéles déportés en annexe pour ne
pas nuire a la fluidité de la partie principale du manuscrit. Nous y présentons la méthode de recalage
1cp, une méthode de clustering de données directionnelles et axiales, une collection de distributions
de probabilités utilisées dans notre modélisation (notamment des distributions dédiées aux angles,
axes, directions, rotations). Nous proposons également plusieurs extensions et approximations au
modéle SPAM développées récemment.

Le dernier chapitre évoque le sujet du développement informatique au travers de quelques ré-
flexions personnelles sur sa pratique dans un environnement de recherche. Nous y résumerons nos
choix technologiques avec en toile de fond I'historique des grandes avancées de notre laboratoire
en terme de développement informatique. Finalement une sélection de commandes est présentée
donnant un appercu de ’environnement logiciel mis en place pendant cette thése.



CHAPITRE 2

Modélisation «historique»

Ce chapitre occupe une place particuliére dans cette thése et peut étre sauté en premiére lecture
puisque les modéles présentés dans la suite du manuscrit suivent une direction différente. Toutefois,
ces travaux précédent chronologiquement ceux présentés dans la suite. Ils expliquent pourquoi nous
avons suivi une démarche différente ensuite, ce qui justifie sa place en introduction. On y présentera
un résumé des travaux menés dans la lignée de la thése de Denis Riviére [Riviére 2000] au cours de
la premiére moitié de cette thése. Dans la suite, nous ferons référence & cette approche sous le nom
modélisation «historiquey .

Ce chapitre présente tout d’abord une modélisation structurelle «haut-niveauy de la variabilité
des structures sulcales et de leur agencement, suivie par la discussion des résultats obtenus. Des
compléments méthodologiques et des résultats additionnels sont disponibles dans le rapport suivant
[Perrot 2005]. Une partie de la méthodologie nécessaire & la compréhension de ce chapitre a été
reportée plus loin dans le manuscrit pour ne pas nuire a la lecture du cceur de l'ouvrage, le lecteur
sera invité a s’y reporter au besoin.

2.1 Une approche structurelle

L’approche ambitieuse suivie par ces travaux vise & créer un systéme de reconnaissance auto-
matique des structures sulcales imitant le comportement d’un expert humain. Une telle expertise
s’appuie essentiellement sur une reconnaissance locale de chaque sillon en s’appuyant sur sa position,
son orientation, sa forme et son agencement par rapport aux structures sulcales environnantes.

Nous commencerons notre description par une description générale du modéle proposé et illustré
en figure 2.1. Dans un deuxiéme temps, nous nous focaliserons sur la représentation des composantes
locales.

2.1.1 DModélisation générale

Afin de mieux saisir et maitriser la complexité de données aussi variables que les plissements
corticaux (voir base de données en annexe A), le probléme d’identification de ces structures a été
décomposé en un ensemble de sous-problémes locaux plus faciles & traiter. Avant d’aller plus loin
dans la description, nous préciserons juste que le probléme de labélisation des sillons consiste dans
notre cas a étiqueter un ensemble de plissements élementaires (segments sulcaux) issus d’une étape
de segmentation des volumes IRM (section 3.2).

2.1.1.1 Experts locaux

L’approche retenue se rapproche de la démarche suivie par un expert humain pour réaliser
I’étiquetage manuel. En effet, pour identifier 'ensemble des labels des sillons d’un cerveau, il faut
étre capable de résoudre le probléme localement au niveau de chacun des sillons. Toutefois, pour y
parvenir, I’expertise humaine ne se limite pas & chaque structure isolée, mais la considére replacée
dans son contexte en utilisant ’information des sillons avoisinant et les relations qui les lient les uns
aux autres (embranchement, séparé par un gyrus, ...).
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Experts : MLP, SVM

~‘—\

by v by

Champ de Markov

|

Cerveaux —p|  Recuit simulé | —, Etiquetage
automatique

FiG. 2.1 — Le systéme de reconnaissance automatique des sillons se compose d’une assemblée de 261
experts capables chacun d’identifier un sillon ou une relation particuliére au travers d’une mesure
traduisant la fiabilité du résultat. L’ensemble des informations locales est ensuite combiné au sein
d’un champ de Markov pour former une évaluation globale de I'étiquetage (équation 2.1). Cette
énergie peut alors étre minimisée pour réaliser I’étiquetage automatique d’un cerveau.

L’idée consiste finalement & disposer d’un ensemble d’experts artificiels, chacun dédié & un sillon
ou a l'agencement d’une relation particuliére (paire de sillons voisins, c’est a dire reliés par un
embranchement ou séparés par un gyrus) pour évaluer la qualité d’une proposition de labélisation.
Au niveau d’un seul expert de nombreuses ambiguités peuvent subsister, leur réponse ne doit donc
pas étre binaire, mais refléter au contraire un degré de satisfaction de la structure ainsi identifiée
(que lon peut réinterpréter comme une probabilité dans le modéle).

Un expert de sillon permet d’évaluer une collection de segments sulcaux portant le méme label,
noté ici I;. Cet ensemble de structures est alors résumé sous la forme d’un vecteur descriptif d; (voir
section 2.1.2.1). L’évaluation de cette représentation par I’expert prend la forme d’une énergie notée
Ui(d;). De la méme facon, une relation (I;,1;) est représentée par un vecteur d;; dont 1’évaluation
vaut Uw(d”)

2.1.1.2 Combinaison : champ de Markov

Pour un étiquetage complet d’'un hémisphére, impliquant plusieurs labels, chaque expert local
est mis a contribution pour évaluer les labels le concernant. Ensuite, ’ensemble des réponses est
combiné au sein d’un champ de Markov (présenté dans le chapitre 10 et illustré en figure 2.2) afin
d’apporter une note globale & I’ensemble. L’énergie globale rattachée & une labélisation L donnée
est évaluée comme étant la somme pondérée des potentiels locaux U; calculés & partir de ’ensemble
des vecteurs descriptifs d = {di; dij; (i,7) € LZ} avec L ’ensemble des labels possibles :

UdL) = Y willi(di) + Y wiiUis(diy)
i i~j (2.1)

P(Lld) = e (-U(d:L))
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. Sulcus 1

@® relationl-2
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Fia. 2.2 — Tllustration locale du champ de Markov sur un ensemble de sillons et leur voisinage. Les
experts de sillons sont représentés par des carrés et les experts de relation par des ronds reliant
deux carrés.

ol Z est une constante de normalisation. Ici, chaque poids est proportionnel a la fiabilité de I’expert.
Dans le cas ou le role de 'expert est joué par un classifieur, cet indice de confiance est obtenu &
partir du taux d’erreurs de classification évalué sur une base de données de test réservée a cet effet.
Dans le cas ou le role de 'expert est tenu par une méthode de regression, on utilise ’erreur absolue
moyenne normalisée (pour les perceptrons) ou l'erreur quadratique moyenne normalisée (pour les
e-SVR). En notant e;, Uerreur considérée, le poids w; associé vaut alors w; = max(0,1 — 2¢;) en
saturant les pourcentages d’erreur supérieurs & 50%. De cette facon, les experts ne dépassant pas le
niveau de la chance n’interviennent pas dans le calcul de I’énergie globale U(D; L).

La combinaison d’un ensemble d’experts n’est pas une tache aisée et dépend sans doute de la
nature des experts considérés. L’approche suivie ici consiste normaliser chaque sortie U; pour ne
pas privilégier arbitrairement un expert selon la plage de valeur sur laquelle s’exprime cette sortie.
Les valeurs sont normalisées entre —1 et 1 de telle fagon que —1 corresponde & la satisfaction
maximale de ’expert, 1 & l'inverse et 0 & une réponse neutre. Cette approche reste approximative
puisqu’elle ne tient pas compte de la distribution des valeurs de sortie de chaque expert, mais on
espere que le phénomeéne est négligeable devant la confiance (les poids w;) qu’on leur accorde.

2.1.1.3 Cas particuliers

Dans la base d’apprentissage labélisée manuellement, si un plissement cortical est trop rare pour
qu’on en estime correctement la variabilité, un label par défaut est utilisé, que I’on nommera «label
inconnuy». Dans le cadre de la labélisation automatique un expert implicite est rattaché a cette
classe de rejet. L’évaluation des structures portant ce label donne toujours une énergie nulle, c’est
a dire Uy(dp) = 0 en notant 0 la classe rattachée a ce label. Nous verrons plus loin, qu’une telle
énergie est neutre et privilégie ’utilisation de cette classe de rejet dés lors qu’aucun autre label n’a
pu étre identifi¢ avec une fiabilité de plus de 50%. Dans le cas des experts de relation entre ce label
«inconnu» et un autre label voisin, la méme idée est poursuivie, donnant lieu & une énerigie nulle
Upi(do;) = 0 pour tout label i en relation avec le label «inconnuy.

Pour rentrer dans un cadre Markovien, seul un nombre limité de relations sont considérées (200 en
pratique). Seuls les labels dont la mise en relation est constatée suffisamment souvent sur une base
d’apprentissage, se voient attribués un expert dédié & leur reconnaissance. Dans le cas contraire, un
expert implicite est utilisé. Sa réponse U,;(d;;) = 1 correspond & la pénalisation maximale (énergie
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F1a. 2.3 - Boites englobantes de quelques sillons : sillon central (rouge), frontal intermédiaire (bleu),
temporal supérieur (jaune). Gauche : les boites sont orientées par rapport au repére stéréotaxique
de Talairach. Droite : le repére est relatif & chaque structure. Chaque boite, calculée & partir d’une
base d’apprentissage, délimite la localisation spatiale autorisée pour chaque label.

locale la plus haute) autorisée pour un expert, visant & interdire la présence de telles relations lors
de la labélisation automatique.

Dans le calcul de I’énergie rattachée & une labélisation donnée, il est également souhaitable de
tenir compte de la situation ot une structure habituellement présente est absente. Dans ce cas
Iexpert explicite! correspondant ne peut pas étre utilisé puisqu’il n’y a pas de descripteur associée
a une structure anatomique manquante. Afin de privilégier la présence d’une telle structure, une
énergie locale alternative (U; et U,; selon les cas) est utilisée. Elle pénalise, selon un procédé ad hoc
[Riviere 2000], I’absence d’une structure a hauteur de son degré d’apparition constatée sur une base
d’apprentissage.

Qu’il soit explicite ou implicite, il existe un expert par paire de labels possible. Mais seuls ceux
correspondant & des labels en relation au sens du voisinage sont effectivement utilisés.

2.1.1.4 Reconnaissance automatique

La phase de reconnaissance consiste a présenter un hémisphére non labélisé (représenté sous la
forme d’un graphe structuré de segments sulcaux : voir section 11.2.1) au modéle. 1l s’agit ensuite
de trouver la labélisation L qui maximise ’équation 2.1. L’espace des configurations possibles est
trés vaste et ne peut étre parcouru intégralement, il s’agit donc d’optimiser cette quantité par une
stratégie adéquate. Avant toute chose chaque label est contraint spatialement & une boite englobante
délimitant (de fagon binaire) I’espace dans lequel on peut le trouver (et donc le proposer pendant
la phase de labélisation automatique). Ces boites englobantes peuvent se réinterpréter comme des a
priori spatiaux des labels. Afin de limiter la combinatoire le plus possible, il est nécessaire de réduire
au maximum ces zones comme le montre la figure 2.3.

Afin d’optimiser ’énergie globale proposée, une méthode de recuit simulé (détaillée en section
10.3.2.2) légérement modifiée a été utilisée. Il s’agit d’'une méthode itérative basée sur la décroiss-
sance d’un paramétre de température permettant de modifier la forme globale de I’énergie optimisée
et éviter en théorie le probléme des minima locaux. Au cours du processus, des labélisations sont
proposées et évaluées de la facon suivante :

— L’ensemble des segments portant le méme label sont regroupés afin de calculer un vecteur

descriptif et caractéristique de sa morphométrie. On agit de méme pour les paires de labels
en relation.

Tassocié a4 un modéle de classification ou de régression et nécessitant un apprentissage.
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— Chacun des vecteurs ainsi formé est évalué par l'expert correspondant (ou s’il n’existe pas on
applique les régles par défaut décrites plus tot). Celui-ci retourne une classe ou une valeur de
régression déterminant dans quelle mesure le vecteur d’entrée proposé correspond au modéle
de ’expert.

— Finalement les notes sont combinées en les pondérant par les taux de confiance estimés au
préalable sur une base de test.

Les propositions de labélisation sont réalisées selon le schéma suivant. Chaque segment est considéré
A tour de role dans un ordre aléatoire. Un label est proposé pour ce segment par échantillonnage de
Gibbs.

Une fois toutes les 10 passes (une passe correspond & un parcourt de I’ensemble des segments du
sujet considéré), une phase spéciale est intégrée au processus de recuit simulé. Elle propose le rempla-
cement de I'’ensemble des sillons portant un label donné par le label inconnu, d’aprés sa contribution
a l'énergie globale. Ensuite, pour chaque label, on essaie de remplacer 'une apreés ’autre, chacune
de ses composantes connexes’ par le label inconnu. Finalement, on propose d’attribuer un méme
label & I’ensemble des segments d’'une méme composante connexe parmi les morceaux étiquetés in-
connu. Chacune de ces trois étapes reste soumise au principe d’acceptation et de tirage propre au
recuit simulé, prenant ainsi en compte les différences d’énergie impliquées par chaque changement
de labels. Cette étape permet de réaliser des sauts (des modifications complexes) dans ’espace des
configurations de labels et accélére le processus de convergence. Malheureusement cette approche
ne vérifie par le principe de la balance détaillée (équilibre des probabilités de passage entre deux
configurations, dans les deux sens) et ne garantit plus 'optimisation globale de I’énergie considérée.

2.1.2 Modélisation locale

Nous détaillerons dans cette section comment les sillons et les relations sont représentés. Nous
présenterons ensuite comment modéliser et discriminer cette information selon un schéma d’appren-
tissage supervisé. Finalement une étape de réduction de dimension est suggérée afin d’améliorer la
robustesse des experts locaux.

2.1.2.1 Représentation des données

Les sillons et les relations sont décrits par un vecteur descriptif résumant la localisation spatiale
dans Talairach, 'orientation, la forme des structures au travers de descripteurs morphométriques et
topologiques. Au niveau des relations, des mesures relatives ou de corrélations sont ajoutées. Une
description compléte et détaillée de ’estimation de ces descripteurs & partir d’'un volume IRM est
réalisée dans [Riviére 2000]. Nous nous contenterons ici de lister les descripteurs les plus explicites
pour fixer les idées du lecteur.

Descripteurs de sillons :
— coordonnées des extrémités du sillon
— normale moyenne au sillon

direction moyenne au sillon

— taille du sillon

profondeur minimale et maximale

— nombre de plis corticaux

— distance maximale entre les plissements corticaux

longueur de la connexion avec ’enveloppe corticale

— descripteurs de forme : moments invariants (12 premiers) [Mangin 2003b, Sun 2007]

2Ici, il s’agit de I’ensemble des segments reliés entre eux : embranchement ou plis de passage.
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Descripteurs de relations : entre deux sillons : S et Ss.
taille du sillon Sj.

nombre de plis corticaux de S.

nombre de plis corticaux de Sy impliqués dans la relation.
distance point de contact - extrémité de .S

taille du sillon Ss.

nombre de plis corticaux de Ss.

nombre de plis corticaux de Sy impliquées dans la relation.
distance point de contact - extrémité de So

distance minimum entre les sillons.

— direction de la relation

produit scalaire des directions de S et So.

— position du milieu du segment de contact entre les deux sillons.
nombre de points de contact entre les deux sillons.

— nombre de plis de passage (section 11.2.1).

— profondeur maximale des plis de passage (section 11.2.1).

Remarque : les descripteurs présentés ci-dessus s’expriment a 1’échelle d’un sillon entier ou d’une
paire de sillons. Il est donc nécessaire de calculer ces descripteurs aprés avoir reconstitué le sillon
en regroupant ’ensemble des segments sulcaux portant le méme label. Puisque de nombreuses
propositions de labélisation sont réalisées pendant I’algorithme d’optimisation (recuit simulé), le
calcul de ces descripteurs doit rester rapide. C’est pourquoi, la plupart des descripteurs utilisés
sont calculables comme une simple combinaison linéaire de descripteurs élémentaires précalculés
s’exprimant localement au niveau des segments sulcaux. Dans la liste présentée, seuls les moments
invariants ne vérifient pas cette contrainte et alourdissent considérablement les temps de calcul si
on les considére. En pratique, ces descripteurs de forme n’ont pas amélioré les résultats dans nos
expériences et n’ont donc pas été retenus dans le modéle.

2.1.2.2 Apprentissage Supervisé

Un expert dédié a un sillon ou une relation doit étre capable d’évaluer si un vecteur de des-
cripteurs correspond ou non & un label donné. Afin d’éviter des effets de pallier - dommageable &
loptimisation - dans I’énergie considérée, la réponse de ’expert ne doit pas étre binaire mais indi-
quer a quel point ’expert a reconnu ou non ce sillon. L’approche suivie par le modéle proposé ici est
discriminative : un expert doit étre capable de distinguer un sillon particulier d’autres configuration
de labels qu’on pourrait lui présenter. Compte tenu de la complexité du probléme, la calibration
des paramétres de chaque expert explicite est réalisée par un apprentissage supervisé & partir d’une
base de données labélisées manuellement.

Dans le cadre de 'optimisation par recuit simulé, toutes les configurations, méme les plus aléa-
toires et donc les moins crédibles peuvent apparaitre au cours du processus. Afin de pénaliser ces
situations auprés des experts concernés, 'approche suivie consiste & présenter des configurations
similaires lors de la phase d’apprentissage. Nous appellerons ces situations des «contre-exemplesy.
Pour un label donné, I’apprentissage des experts est réalisé de fagcon supervisée et vise & distinguer
les véritables sillons (issus de la base d’apprentissage) portant ce label & une collection de contre-
exemples (illustrés a gauche de la figure 2.4) représentatifs de configurations erronées que 'on peut
rencontrer pendant la phase d’optimisation. Nous ne disposons pas directement de telles données.
L’idée suivie dans ces travaux a été d’en générer & partir des sujets d’apprentissage. Ces faux sillons
sont obtenus & partir des véritables sillons en échangeant, ajoutant et enlevant un certain nombre
de segments portant le label considéré. En pratique, trois familles de contre-exemples sont utilisées
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Fia. 2.4 — Tllustration de la méthode d’apprentissage supervisée du modéle & partir de véritables

sillons et de contre-exemples de sillons. Dans le cadre d’experts basés sur des SVR, les paramétres
libres (C, o) du modele sont estimés par validation croisée.

with neighbours
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afin de couvrir toutes les situations : des 1égéres modifications aux changements plus radicaux.

L’apprentissage direct de la distinction entre véritables sillons et contre-exemples pose probléme
puisqu’on court le risque d’avoir généré des structures trop similaires aux données réelles. Pour
limiter cette difficulté, on attache une distance ad hoc & chaque contre-exemples qui modélise & quel
point il différe du sillon d’origine dont il est issu. Dans ce cadre, au lieu de faire de la classification
entre deux familles d’objets, on réalise plutot une régression des vecteurs de descripteurs avec cette
distance. Dans ce cadre, un véritable sillon a naturellement une valeur de distance nulle.

Cette partie du modéle demande un calibrage long et difficile, afin de doser la quantité de contre-
exemples et définir les bons critéres de génération. On ne peut exclure que cette étape soit sujette
4 un sur-apprentissage des paramétres de controle. Nos expériences ont montré que ces contre-
exemples jouaient parfaitement leur role en début d’optimisation lorsqu’on est loin de la solution
recherchée, et & mesure qu’on se rapproche des véritables exemples, ils perdent en efficacité. Nous
avons mis en évidence que dans ce cas, il était possible de remplacer les contre-exemples d’un sillon
particulier par ’ensemble des sillons voisins susceptibles de rentrer en compétition avec lui. Dans
ce cas, on revient a un probléme de classification classique, le degré de reconnaissance exprimé par
I’énergie locale U; ou Uj; est alors obtenu en calculant une probabilité a posteriori de classification
ou en utilisant la fonction de décision du classifieur (la classe étant obtenue par seuillage de cette
quantité).

2.1.2.3 Les experts

Plusieurs méthodes de classification ou de régression ont été explorées mais deux méthodes ont re-
tenu notre attention. Il s’agit d’un réseau de neurones standard nommé «Perceptron Multi-Couches»
(Multi-Layer Perceptron, MLP [Le Cun 1988|) et des machines a vecteur de support (Support Vec-
tor Machine, svM [Vapnik 1998]). Afin de ne pas alourdir le propos nous ne détaillerons pas ces
techniques d’apprentissage (se reporter a [Riviére 2000] pour le MLP et [Perrot 2005] pour le svM).

Perceptron Multi-Couches (figure 2.5 a gauche). Ce modéle a été proposé initialement par
Denis Riviére [Riviére 2002]. Il s’agit d’un réseau neuronal composé d’un ensemble d’unités de
calcul élémentaires reliées entre elles par des liens pondérés. Ces unités forment un réseau organisé
en couches reliant une entrée, représentant la donnée & apprendre (dans notre cas le vecteur de
descripteurs) a une sortie (la classe ou la mesure de distance associée selon si on souhaite faire de la
classification ou de la régression). La phase d’apprentissage consiste a optimiser ces poids de fagon

supervisée a partir d’un ensemble de couples d’entrée-sortie.
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- Entrée spéciale "valide"

/

Couche Traitements Mise en  Couche
d’entrée par blocs commun de sortie

Fic. 2.5 — Gauche : illustration de la topologie utilisée pour le modéle MLP. Droite : illustration
du principe de classifieur a large marge comme le SVM ou quelques erreurs sont tolérées.

L’interprétation des paramétres internes (les poids) du modéle est assez difficile, méme dans le cas
de topologie trés simple. On observe en pratique une cartographie de ’espace des données d’entrées
par les valeurs de sortie, induite par les observations successives de données d’apprentissage. La
nature hautement non-linéaires de ces modéles ne permet pas de prédire le comportement des zones
non-explorées par I’apprentissage, ou les zones & la limite du domaine d’expression des descripteurs.
L’estimation classique de ces poids par une méthode stochastique de rétropropagation du gradient
ne permet pas de garantir un apprentissage robuste des paramétres dans ces zones. Pour éviter
autant que possible ce probléme, une base de test (fixe et composée de seulement 5 cerveaux a
I’époque) a été utilisée pour stopper le processus d’estimation avant qu’il y ait sur-apprentissage.
L’erreur moyenne de prédiction représente également le taux de confiance utilisé pour pondérer
I'importance relative d’'un expert dans ’énergie globale du systéme.

Dans notre cadre d’utilisation, une topologie particuliére a été définie pour les modéles de sillons
et une autre pour les modeéles de relation. Son élaboration consistait & regrouper entre elles des
descripteurs de méme nature et hautement corrélés dans une premiére couche de neurones (figure
2.5 a gauche), comme les coordonnées spatiales par exemple.

N

Machine a vecteurs de support (figure 2.5 & droite). Ce modéle a été introduit au cours au
début de cette thése en remplacement des réseaux de neurone afin d’améliorer la robustesse de
I’apprentissage. Il s’agit d’'une méthode & noyau initialement consacrée a des taches de classification
(étendue par la suite au cas de la régression) qui vise a trouver un plan séparateur (dans l’espace de
Hilbert correspondant) maximisant la séparabilité de deux classes (la largeur de la marge, représen-
tée en jaune orangé sur la figure 2.5) de fagon robuste. C’est & dire en évitant le sur-apprentissage,
en autorisant des éléments mal classés (éléments placés du mauvais coté de la marge, représentés
ici par des triangles). La tolérance aux erreurs est controlée par un parameétre réel noté C.

Que ce soit dans le cas de 'apprentissage a base de contre-exemples ou de sillons voisins, on
s’attend a ce que cette classe entoure la classe des véritables sillons. Pour cette raison un noyau
linéaire comme celui présenté dans I’exemple n’est pas adapté, on lui a préféré un noyau gaussien
isotrope controlé par le paramétre d’échelle o (I’écart-type de la Gaussienne) qui permet de modéliser
théoriquement toutes les situations. En pratique, la fonction de décision du SVM s’appuie sur un sous-
ensemble des données d’apprentissage : les vecteurs de support dont la contribution est exprimée par
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un poids. Intuitivement, cette fonction prend la forme d’un champ de Gaussiennes : une Gaussienne
par vecteur de support dont la taille est proportionnelle & leur poids. L’interprétation des paramétres
du modéle semble beaucoup plus explicite que dans le cas des réseaux de neurones. Ainsi, les
capacités de modélisation restent limitées par le nombre de données apprises. Si les effectifs des
classes sont déséquilibrés (se vérifie en pratique), la classe la plus petite limite la complexité de la
zone de séparation. D’ailleurs, il est nécessaire d’en tenir compte lors de ’apprentissage du modéle
au niveau de 'estimation des paramétres internes du svM (les poids des Gaussiennes) ou au niveau
de I’étape de validation croisée pour optimiser les paramétres libres du modele (C' et o).

Différences principales entre les deux modéles. Dans le cas de 'apprentissage du modéle
MLP, le ratio du nombre de bons exemples par rapport au nombre de contre-exemples est de 1/10000
afin de bien modéliser leur répartition. Le modéle SVM quant a lui est plus contraint et généralise
mieux que le précédent, le ratio tombe & seulement 1/10 pour des taux de reconnaissance globaux
équivalents. La quantité de données traitées étant beaucoup plus faible, le processus d’apprentissage
est plus rapide. Le temps gagné a été réutilisé pour estimer par validation croisée les paramétres
libres du svm.

L’obtention de résultats satisfaisants avec le modéle MLP n’a pu étre obtenu qu’au prix de la
construction minutieuse d’une topologie de réseau de neurones adaptée. Malheureusement cette
organisation dépend fortement du choix des descripteurs fournis en entrée au réseau. Tout ajout
ou retrait de descripteurs nécessiterait une étude similaire. Le modéle SvM ne nécessite aucune
intervention manuelle et peut gérer un nombre d’attributs quelconque. Nous verrons dans la section
suivante 'importance d’une telle flexibilité.

2.1.2.4 Ajout de descripteurs et réduction de dimension

Afin d’améliorer les capacités de reconnaissance du systéme exposé dans ce chapitre, une idée
simple est de lui fournir plus d’information descriptive afin qu’il tire partie de celles qui sont dis-
criminantes (ou de leur combinaison). L’extension du jeu de descripteurs a fait I’objet du stage
de Master de Pauline Roca® au cours duquel ont été introduites plusieurs mesures de I’épaisseur
corticale (matiére grise), la plus précise est basée sur la méthode du fast-marching. Dans le cadre
d’études morphométriques, il est également envisagé d’étendre le nombre d’attributs, renforcant
cette tendance.

Nous disposons d’'un nombre assez restreint de sujets labélisés, 26 & ’époque, dont seulement
21 utilisés pendant la phase d’apprentissage, pour 27 descripteurs de sillons et 23 descripteurs de
relation. Quand le nombre de descripteurs devient plus grand que le nombre de sujets considérés,
on évoque le probléme de la «malédiction de la dimension» (curse of dimensionality) qui refléte
I'incapacité du modéle a représenter correctement la complexité des données sans plus de contraintes
ou d’a priori. L’utilisation de méthodes multivariées ou non-linéaires peut étre sujette & caution selon
les situations (cela peut méme survenir pour un nombre plus faible de dimensions, en présence de
données peu structurées) et entrainer un sur-apprentissage. Les deux modéles considérés (MLP et
SVR) sont sujets & ce probléme.

Le jeu de descripteurs utilisé permet de décrire un objet structuré de facon compacte. Cette
cohérence se traduit donc par des corrélations entre les descripteurs. Cet a priori peut étre mis a
profit pour contraindre I’estimation des paramétres des experts. Dans ce cas précis, il peut prendre
la forme d’une méthode de réduction de dimension qui vise & trouver un sous-espace de dimension
réduite dans lequel les données s’expriment. Un nombre limité de méthodes ont été envisagées. Pour
un apercu plus large du sujet le lecteur est invité a consulter l’article suivant [Fodor 2002]. On

3co-encadrée avec Denis Riviére.
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distingue les approches univariées réalisant de la sélection de dimension, ot I'intérét de chaque
descripteur est jugé séparément des autres, des approche multivariées réalisant de ’extraction de
descripteurs en combinant les dimensions d’origines. On distingue également les approches linéaires
et non-linéaires selon la nature du sous-espace recherché.

La réduction de dimension n’est pas une fin en soi, mais participe & améliorer la robustesse de
Iexpert concerné. Cette étape peut constituer un pré-traitement visant a simplifier la représentation
d’un sillon ou d’une relation ou s’intégrer directement a l’algorithme de classification ou de régres-
sion. Les descripteurs n’intervenant pas dans le processus discriminatif peuvent alors étre ignorés.
Ce processus contribue ainsi a accélérer les calculs puisque la dimensionalité des modéles est réduite
et I’évaluation des descripteurs se limite & ceux sélectionnés. Il est probable que les descripteurs
discriminants different d’un sillon & autre. Ainsi la réduction de dimension, permet de mieux com-
prendre les critéres morphométriques impliqués dans la reconnaissance des structures sulcales; la
sélection de dimension indique directement les descripteurs retenus alors que dans le cas multivarié
de nouvelles dimensions sont extraites résultant de la combinaison linéaire des descripteurs d’origine
dont les contributions reflétent 'intérét dans le processus de discrimination. Les méthodes utilisées
sont présentées dans la section suivante accompagnée de résultats sur des données réelles.

Un intérét croissant a été accordé a ces considérations avec 'augmentation du nombre de descrip-
teurs, dont la mise en ceuvre s’est concrétisée au début de cette thése. La modélisation alternative
proposée dans le coeur de 'ouvrage s’appuit sur un nombre encore limité de descripteurs, mais a
terme elle fera également face & la méme problématique.

2.2 Discussion et résultats

Nous utilisons ici le méme protocole d’apprentissage et validation que celui utilisé dans
[Riviére 2002]. Une base de données de 26 sujets manuellement labélisés est utilisée & hauteur de 21
sujets pour la phase d’apprentissage du modéle (dont 16 pour I'estimation locale des paramétres de
chaque expert : base d’apprentisage, 5 pour évaluer un indice de confiance permettant de pondérer
leur contribution dans I’énergie globale : base de test) et 5 sujets pour juger les capacités de géné-
ralisation du systéme de reconnaissance (base de généralisation). Les résultats présentés dans cette
section seront limités aux hémisphéres droits.

Aucune validation croisée n’a pu étre utilisée dans ce contexte & cause de difficultés pratiques
introduisant des interventions manuelles rendant la tache trés fastidieuse. Les taux de reconnaissance
présentés dans cette section ne sont sans doute pas fiables et limitent leur interprétation. Ils ont
toutefois permis de relever des tendances et des limitations, ce qui a orienté nos choix pour la suite.

2.2.1 MLP ou SVM ?

Nous rappelons ici quelques résultats principaux (pour des résultats plus complets, se reporter
a [Perrot 2005]) justifiant 'intérét de approche a base de SVR. Le modéle MLP & topologie fixée est
comparé a plusieurs variantes basées sur des machines a vecteurs de support : sSvC (classification :
réponse binaire), SVC-proba (classification, réponse continue basée sur le calcul d’une probabilité a
posteriori dans Pespace de Hilbert [Platt 2000, Lin 2003]), SVR (régression, réponse continue).

Les résultats locaux sont présentés en figure 2.6. Il s’agit d’histogrammes des taux de classification
observés sur la base d’apprentissage et la base de test. Pour le modéle SVR comme il s’agit d’une
méthode de régression, la classe est obtenue par seuillage de la sortie & une valeur intermédiaire
valant 0.
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FiaG. 2.6 — Histogrammes des taux de classification des 261 experts (sillons et relations). abscisse :
taux de classification. ordonnée : nombre d’experts correspondant & un taux de classification donné.
Les résultats sont pondérés de facon & rééquilibrer 'importance entre les deux classes considérées.
De Gauche a Droite : modéles MLP, SVC et SVR. Haut : sur la base d’apprentissage de 16 sujets
(environ 16 véritables sillons contre 160 contre-exemples). Bas : sur une base de test de 5 sujets
(environ 5 véritables sillons contre 50 contre-exemples).

Au niveau local, les résultats favorisent largement les modéles SVC et SVR qui généralisent mieux
que le modéle MLP. Les machines & vecteurs de support sont connues pour leur robustesse, comme
I'illustrent les résultats obtenus. Les taux de reconnaissance obtenus sur la base d’apprentissage et
la base de test différent moins pour ces modeéles que pour le MLP.

Les résultats globaux prennent la forme de taux d’erreurs de labélisation exprimant le pourcentage
de structures reconnues en tenant compte de leur taille? :

Taux d’erreurs MLP svC svc-proba SVR
Global 25.22 (7.27) | 33.23 (4.99) | 28.53 (6.34) | 23.04 (5.06)
Apprentissage | 19.90 (4.94) | 30.42 (3.57) | 25.64 (6.05) | 21.10 (4.52)
Test 25.24 (7.20) | 32.96 (6.66) | 27.72 (6.02) | 24.81 (5.24)

( ) ( (

Généralisation | 30.88 (4.97) | 36.31 (4.11 31.89 (5.40) | 27.48 (2.34)

Les résultats globaux sont obtenus & partir des labélisations automatiques impliquant ’ensemble
des experts de sillon et de relation combinés au sein d’un champ de Markov. Contrairement & ce
que laissait présager les résultats de classification obtenus localement, le modéle MLP présente de
meilleurs résultats que les modeéles svc (dont la réponse s’appuie sur la classe ou la probabilité a
posteriori). Seul le modeéle SVR obtient des taux d’erreurs comparables avec une légére amélioration
des performances en généralisation, dont il est malheureusement difficile de juger de la significativité
A partir du nombre restreint de sujets.

1 s’agit de l’erreur Emass décrite en section 5.1.
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Fig. 2.7 — Taux d’erreurs de classification moyens (sur ’ensemble des experts de sillon en bleu
et sur ’ensemble des experts de relation en rouge) en fonction du nombre de dimensions retenu
par la méthode de réduction de dimension. De gauche & droite : méthode univariée basée sur la
divergence de Kullback-Leibler (KL), SVD, PLS

2.2.2 Reéduction de dimension

Dans le cadre des méthodes testées, la réduction de dimension intervient en tant que pré-
traitement sur les vecteurs de descripteurs. L’intérét de cette approche a été évalué sur les per-
formances locales (erreurs quadratiques moyennes) et globales (erreurs de labélisation) induites par
des experts basés sur un modéle SVR. Pour chaque approche de réduction de dimension, un modéle
SVR a été appris sur les données d’apprentissage et ces paramétres C' et o optimisés par validation
croisée. Le modéle MLP quant & lui nécessite la définition d’'une topologie de réseau de neurones
dépendantes de la nature des dimension et de leur nombre, ce qui le rend difficilement utilisable
dans ce cadre.

Dans nos essais, des méthodes relativement basiques ont été introduites afin d’éprouver le concept
et mettre en place les technologies logicielles dans le systéme de reconnaissance.

Nous avons utilisé deux approches univariées ad hoc. Dans les deux cas le principe est le méme :
évaluation indépendante de chaque descripteur qui donne lieu & une note indicatrice de ses capacités
discrimantes. Les dimensions sont alors ordonnées dans 'ordre décroissant de ces notes; seules les
k premiéres sont conservées. La premiére est basée sur la divergence de Kullback-Leibler (KL) le
long de chaque dimension des deux distributions considérées (véritables sillons et contre-exemples
ici). La deuxiéme utilise le taux de classification de machines & vecteur de support (svc dont les
paramétres C' et o sont optimisés par validation croisée sur les données) dédiées chacunes a une
dimension particuliére.

Concernant les méthodes multivariées, nous avons testé la décomposition en valeur singuliére
(svD) qui tient compte des directions de dispersion des données, mais ignore 'information de classe.
La méthode Partial Least Squares (PLS1 du livre [Hastie 2001]) permet d’introduire cette notion
dans le processus d’extraction de dimension (fonctionne également dans le cas d’information conti-
nue comme dans notre situation). Cette approche construit itérativement de nouveaux attributs
orthogonaux entre eux en cherchant celui qui maximise la corrélation avec les données (orthogona-
lisées par rapport au jeu d’axes déja trouvé) et le vecteur de régression (partie inexpliquée par le
jeu d’axes déja trouveé).
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F1G. 2.8 — Histogramme du nombre de dimensions optimal sélectionné pour chacun des 261 experts.
Plus 'histogramme est, «tassé» sur la gauche meilleure est la «compression» des données. De gauche
A droite : modéle univarié KL, modéle univarié basé sur un modéle svc, SvD, PLS.

L’influence du nombre de dimensions sélectionnées ou extraites est illustrée en figure 2.7 pour 3
méthodes. Les résultats sont résumés sur ’ensemble des sillons d’une part et ’ensemble des relations
d’autre part. Cette séparation est nécessaire puisque le nombre d’attributs différe entre les deux
catégories. Les méthodes SVD et PLS suivent le schéma attendu dans le cas d’un sur-apprentissage
induit par un nombre de dimensions trop important. C’est & dire, des taux d’erreurs plus importants
dans les extrémes (nombre faible ou important de dimensions) avec un nombre de dimensions optimal
entre les deux. La méthode basée sur la divergence KL ne suit pas ce schéma mais présente des taux
de classification comparable & son minimum, lorsque le nombre total de dimension est sélectionné.
Les méthodes svD et PLS présentent un taux d’erreur minimal assez proche, mais la méthode PLS
permet une meilleure «compression» des données.

Dans cette étude le nombre de dimensions a été fixé a la méme valeur pour ’ensemble des
experts de relation d’une part et des experts de sillon d’autre part. Bien entendu, le nombre idéal de
dimensions permettant de représenter et discriminer 'information dépend du label ou de la paire de
labels considérée. En effet, la variabilité anatomique inter-individuelle est plutot inhomogéne d’une
structure & I’autre. Dans une deuxiéme expérience, nous avons cherché & optimiser pour chaque
expert le nombre de dimensions extraites sur la base de sa capacité & prédire les valeurs mesurées
sur une base de test de 5 sujets. La figure 2.8 indique pour les 4 méthodes de réduction de dimension
la répartition de ce nombre optimal pour ’ensemble des experts. Cette mesure penche en faveur des
méthodes multivariées et en parliculier la méthode PLS qui démontre encore une fois ses capacités
de «compression» de 'information. Les résultats en moyenne et les écarts-types correspondant sont
les suivant : KL : 15.38 (7.04), svc : 20.63 (4.67), svD : 11.66 (6.76), PLS : 9.84 (6.63).

Les résultats obtenus localement ne semblent pas se reporter a ’échelle globale (labélisation d’un
hémisphére entier) comme 'indique le tableau suivant :

Méthode Type Sélection Nombre Taux d’e.rreurs Taux d’erreur Tau’x dferr(.eur

(apprentissage) (test) (généralisation)
AUCUNE - fixée tout 21.10 24.81 27.48
PLS multivariée fixée 15 17.25 20.50 26.32
SVD multivariée fixée 15 15.76 26.45 27.28
KL univariée fixée 15 20.99 29.47 27.75
PLS multivariée | optimisée | 9.84 (6.63) 18.16 22.46 28.50
svC univariée optimisée | 20.63 (4.67) 18.54 25.88 28.43

Les taux d’erreurs présentés correspondent & erreur FEi,.gs décrite en section 5.1. La meilleure
méthode locale donne égalemement lieu aux meilleurs résultats globaux en généralisation : 26.32%
d’erreurs, en fixant le nombre de dimensions sélectionnées a 15 (meilleur résultat en moyenne sur
la méthode PLS, correspond & 97% de la variance expliquée pour la méthode svD). L’optimisation
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du nombre de dimensions sélectionnées ne permet pas d’améliorer les résultats, alors que les per-
formances de chacun des experts locaux ont été optimisées. Il est possible que les performances de
la méthode soient limitées par le nombre trés restreint de sujets utilisés pour ’optimisation de ce
critére.

2.2.3 Critique

Comme l'indiquent les expériences présentées plus tot, une amélioration nette au niveau des
capacités de reconnaissance des experts locaux ne présagent pas de la qualité des labélisations &
I’échelle d’un hémisphére entier. Plusieurs facteurs peuvent expliquer ce phénoméne :

— Le nombre restreint de sujets ne permet pas une bonne estimation des paramétres du modéle
et ne permet pas de juger avec précision les performances du systéme en généralisation. Une
validation croisée serait une bonne solution, mais n’est pas envisageable sans un remanie-
ment profond de la structure logicielle du systéme de reconnaissance, ou de trés nombreuses
interventions manuelles.

— Le probléme de discrimination traité par les experts vise & différencier de véritables sillons de
contre-exemples de sillons. Ces données sont artificielles et générées a partir des données réelles.
Elles couvrent une large diversité de situations abérrantes susceptibles d’apparaitre pendant
le processus de labélisation automatique. Par conséquent, rien n’indique que les améliorations
constatées concernent les situations les plus ambigiies (les configurations proches des véritables
solutions).

Si I’idée générale de ce systéme de reconnaissance de sillons n’est pas & mettre en cause, sa mise en
ceuvre actuelle pose des difficultés d’interprétation. Il est trés difficile d’identifier les points faibles de
la méthode afin de les ameéliorer. De la méme facon l'identification du flux d’information pertinent
menant & la solution n’est pas aisée. Dans la suite, le coeur du manuscrit présente de nouveaux
modeles dont l’élaboration étagée (en augmentant la complexité du modéle petit & petit) a été
guidée par une validation plus précise des résultats.
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FiG. 2.9 — Variabilité sulcale : 4 sujets labélisés manuellement selon une nomenclature basée sur la
théorie des racines sulcales.

Le cerveau humain présente une surface extrémement plissée ou se dessine des agencements de
plis complexes (voir figure 2.9), dont l'organisation macroscopique semble suivre des régles com-
munes, au dela des particularités individuelles. On s’attend a ce que ’étude de la variabilité des
structures corticales permette de mettre en évidence des variations anatomiques atypiques, ce qui
pourrait suggérer la présence d’anomalies développementales ou I’évolution de dégénérescences. L’ex-
pression des variations du cortex s’exprime dans une mesure importante sur les seules structures
sulcales, qu’une expertise adéquate permet de mettre en correspondance d’un individu & ’autre.
Cette identification manuelle exploite des informations diverses, allant de la position, 'orientation,
la forme, a l’agencement de ces structures.

Chronologiquement, cette thése a débuté comme la suite logique de travaux menés précédem-
ment par Denis Riviére dans le cadre d’'une modélisation Markovienne de la variabilité sulcale en
vue de réaliser la labélisation automatique de telles structures sur de nouveaux sujets. Une phase
d’étude approfondie du modéle proposé a permis d’en mesurer les limites, freinant désormais consi-
dérablement son évolution. Quelques défauts principaux sont a rappeler, il s’agit d’un modéle trés
complexe, lourd & mettre en ceuvre et donc difficile & valider. Par conséquent l'interprétation des
résultats s’en trouve limitée de telle maniére qu’il est assez difficile d’identifier quelles parties du mo-
déle contribuent significativement au processus de labélisation. Dans cette partie, nous avons donc
reconsidéré notre sujet d’étude dans sa globalité afin de déterminer quelles informations avaient été
négligées a tort dans la modélisation précédente.

Cette présentation débute par une revue des représentations possibles des données sulcales. 11
s’agira alors d’identifier I'intérét et les difficultés liées a chaque approche. Nous détaillerons ensuite
le processus d’extraction des segments sulcaux représentant le support unitaire de la labélisation.
Nous proposerons alors une modélisation de la variabilité de localisation spatiale des structures
sulcales basée sur une approche a noyaux (modéle spaM). Nous 'utiliserons pour inférer des labels
sur de nouveaux sujets grace & une premiére formalisation du probléme ot chaque label porté par un
segment est considéré comme indépendant des autres. Elle servira de base aux solutions suggérées
plus loin dans les parties II et III, en suivant une logique incrémentale : une succession de modéles
emboités de plus en plus complexes. Une série de résultats démontrera finalement le potentiel de
la prise en compte d’informations localisées, ce qui nous conduira naturellement & reconsidérer la
facon dont nos données sont normalisées.






CHAPITRE 3

Données : représentation

Fonctions et structures semblent étre fortement liées au niveau cortical. S’il s’agit d’un fait avéré
dans le cas de certaines fonctions primaires bien connues (systéme moteur, visuel ou sensitif par
exemple), cela reste & vérifier a une échelle plus globale. Dans le cas ot ’hypothése se vérifie, I'identi-
fication de structures corticales et leur appariemment d’un individu & I’autre permettrait sans doute
de réduire la variabilité anatomo-fonctionnelle. De ce point de vue, 'information pertinente s’ex-
prime notamment au niveau de la surface corticale, qu’il s’agisse de l'interface matiére grise-LCR
(liquide céphalo-rachidien) ou matiére grise-matiére blanche. Ces deux représentations sont complé-
mentaires puisqu’a elles deux elles permettent de calculer ’épaisseur de la matiére grise ; épaisseur,
qui présente des spécificités locales qu’il serait envisageable d’exploiter pour identifier des structures
anatomiques aux propriétés spécifiques. Certains travaux visant a l'identification de structures sul-
cales utilisent directement des informations localisées sur la surface qui nécessitent donc une mise en
correpondance surfacique. Notamment, [Fischl 2004] se base sur une paramétrisation surfacique sur
laquelle en chaque point est mesurée la fréquence d’apparition des différentes structures, la courbure
moyenne et la convexité moyenne. Quant a lui, [Behnke 2003] utilise un recalage élastique par la
méthode ’'HAMMER [Shen 2001] sur un atlas volumique de gyri [Kabani 1998] qui sert égale-
ment & définir une description anatomique de chaque zone surfacique & labéliser selon son profil
gyral (fréquence d’apparition des labels de I’atlas sur la zone d’intérét).

L’information corticale est souvent résumée aux seules informations sulcales (relatives au sillons :
les creux de la surface corticale) ou gyrales (relatives aux gyri : les bosses). D’un point de vue
purement anatomique, les structures gyrales sont plus complexes et moins bien définies que les
sillons. En effet, un sillon se présente souvent comme un amas de petits plissements reliés entre eux,
ou tout du moins trés proches les uns des autres, alors qu’un gyrus n’a pas de frontiére bien délimitée
puisque la plupart des gyri sont connectés entre eux. D’ailleurs, en pratique, un gyrus est souvent
défini par rapport aux sillons le délimitant. Sous ’angle d’informations issues d’TRM anatomiques,
les sillons restent une facon efficace de représenter ’essentiel de 'information anatomique.

Par contre, considéré sous I’angle d’informations issues de I'TRM de diffusion ou fonctionnelle,
on peut s’attendre & une conclusion différente. En effet, en IRM de diffusion, les fibres de la matiére
blanche semblent se répartir de maniére préférentielle en éventail dans les gyri [Essen 1997]. Sous
ces conditions, l'activité fonctionnelle y est sans doute également concentrée, 14 ou le nombre de
connexions neuronales est le plus concentré.

Le travail présenté dans cette thése a été initié uniquement avec des données anatomiques, ce
qui nous a fait préférer la représentation sulcale. En début de 3iéme année de cette thése, un effort
particulier a été mené pour élargir la base de données anatomiques sulcales (explications détaillées
en annexe A) avec le souci d’y inclure également des informations issues de 'IRM de diffusion et de
I'IRM fonctionnelle. Il sera sans doute nécessaire, lors de futurs travaux dépassant le cadre actuel de
cette theése, d’associer ces informations complémentaires reposant sur des supports différents (gyri
et sillons) qu’il faudra alors mettre en relation.
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3.1 Représentations des sillons

Dans le contexte de la cartographie cérébrale (brain mapping), les sillons ont une place privilégiée
puisqu’ils représentent de bons candidats pour définir des amers anatomiques entre individus. Ils ont
donc suscité un intérét particulier qui se retrouve dans la diversité des représentations présentes dans
la littérature. Ces approches se déclinent selon leur degré d’approximation, leur fiabilité & reproduire
la complexité de la structure sulcale. On distingue les approches basées sur un ensemble de points ou
seules certaines parties critiques de la forme de la structure sont conservées, sur des lignes sulcales
ot les embranchements et les interruptions sont négligées, sur des segments sulcaux (plissements
élémentaires) représentés implicitement sur la surface corticale par les berges entourant le sillon ou
explicitement par une structure représentant le pli en lui méme sous la forme d’une surface médiane.
Nous allons détailler dans la suite ces différentes approches.

La représentation la plus basique des sillons corticaux et sans doute la plus économique en terme
de compression de données est réalisée par un nuage de points. Cette représentation a été popularisée
par le modéle de distribution de points (Points Distribution Model, PDM [Taylor 1992, Caunce 1998,
Lohmann 2000]) qui consiste (1) & réaliser une analyse Procrustes généralisée [Gower 1975] afin
d’aligner un ensemble de points labélisés entre eux, suivi par (2) une analyse de la structure de
covariance de l’ensemble des sujets, de telle fagon que chaque sujet soit représenté par un grand
vecteur concaténant I’ensemble de ses points descriptifs. Cette approche reste limitée puisqu’elle
impose & chaque sujet d’étre décrit par un nombre de points constant et prédéfini, ce qui est
trés difficile & garantir en pratique. Toutefois, ’étude du développement des plissements corticaux
suggére que certains points singuliers généralement profondémment enfouis dans les sillons seraient
présents et localisés de la méme fagon chez tous les individus. Il s’agit notamment des racines
sulcales [Régis 2005] (& la base de notre nomenclature de labels de sillons, voir annexe A), des
cavités sulcales (sulcal pits) [Lohmann 2008, Im 2009] si l’on considére les points les plus profonds
des plissements, ou des bassins sulcaux [Lohmann 2000] si la zone d’intérét est étendue a tout un
volume avoisinant et délimité par des singularités de courbure au niveau des lignes de fond de sillon.
L’étude multi-échelle de la courbure de la surface corticale semble réveler certains de ces plissements
primordiaux [Cachia 2003a).

L’anatomie corticale telle qu’on peut la découvrir dans des ouvrages de médecine se résume gé-
néralement par une présentation simplifiée ou les sillons y sont représentés par de grandes lignes
plutot rectilignes pour les sillons primaires et éventuellement par quelques lignes entrecoupées pour
les sillons secondaires, les tertiaires étant généralement peu traités. Cette schématisation carica-
turale des plissements corticaux témoigne de la compréhension encore trés limitée du phénoméne
de plissement et des patterns qu’il engendre. L’omni-présence de la répresentation des sillons sous
la forme de lignes sulcales dans les milieux académiques explique en partie pourquoi elle est aussi
populaire en neuroimagerie.

Cette fois encore, il s’agit d’une représentation trés concise de l'information sulcale et rela-
tivement facile & manipuler, mais beaucoup plus réaliste que la précédente (tout du moins tant
qu’on ne sera pas capable d’identifier avec certitude les racines sulcales). On retrouve cette re-
présentation dans de nombreuses études concernant l'extraction et 1’identification de lignes sul-
cales (il s’agit le plus souvent de lignes continues ininterrompues) [Thompson 1997, Lohmann 1998,
Royackkers 1999, Tao 2002, Fillard 2007a, Lui 2006, Kao 2007, Tu 2007, Kobashi 2007, Mani 2008,
Auzias 2009, Hurdal 2008, Shi 2008, Tosun 2008, Shattuck 2009]. Cette représentation s’intégre fa-
cilement & des méthodes de recalage dérivées du procrustes [Tao 2002] ou basées sur les courants
[Durrleman 2007, Auzias 2009] ou comme contraintes dans un représentation conforme (conformal
mapping) [Lui 2006]. Dans le cadre de ces études, les auteurs se concentrent sur les plus grands
sillons (généralement moins d’une dizaine par hémisphére) aux formes les plus simples (primaires
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et secondaires). Dans ce cadre, cette représentation peut sembler raisonnable, mais elle néglige no-
tamment les interruptions qui sont fréquentes sur la plupart des sillons secondaires : post-central,
pré-central, temporaux, frontaux. Sur les structures primaires, les interruptions sont rares mais
existent néanmoins chez certains sujets sains. De la méme facon, les ramifications, les branches se-
condaires sont rarement prises en compte alors qu’elles sont omniprésentes, prenant la forme d’une
sorte de bruit résiduel de plissement.

Les lignes sulcales demeurent encore une approximation populaire, mais ’on peut déplorer le
manque d’attention accordée & l'influence de cette approximation sur les sillons ot I’hypothése se
vérifie le moins. De plus, cette représentation présente un probléme évident de validation, puisqu’il
est plutot difficile d’établir des régles strictes avec un sens anatomique (la plupart du temps en
cas d’interruption par un gyrus la ligne se poursuit le long de celui-ci) permettant de garantir
la cohérence du tracé de ces lignes sulcales réalisé par des experts humains. Dans le cadre de
I’extraction automatique de telles structures, I’évaluation de la qualité d’un tracé automatique
consiste & comparer ce dernier avec le tracé manuel selon des critéres ad-hoc qui ne permettent pas
de quantifier avec justesse les performances réelles de ces méthodes. Notre représentation, comme
nous le verrons plus loin, répond plutot bien & cette question.

Les parois d’un sillon ne présentent pas forcément un profil similaire & celui du fond de ce méme
sillon. Afin de capter cette information dans le sens de la profondeur tout en maintenant une
représentation simple et pratique & manipuler, un sillon peut étre représenté par un ruban sulcal
(sulcal ribbon) proposé par [Vaillant 1997] (en se basant sur une méthode de contour actif ou snake),
par [Goualher 1997] sous la forme de B-splines, par [Zeng 1999] grace & une méthode de level-set et
par [Zhou 1999] basée sur une technique d’extraction nommée vozel coding. Ces rubans corticaux
se présentent généralement comme la surface médiane entre les deux berges définissant un sillon
cortical. Les formulations proposées intégrent la possibilité d’interrompre le ruban en 2 sous-rubans
si le sillon est partagé en plusieurs plis séparés par des gyri, voire méme par d’autres sillons. Cette
représentation a essentiellement été utilisée afin de définir une parameétrisation (2D : dans la longueur
et la profondeur) des sillons généralement utilisée pour réaliser des statistiques de forme, créer des
sillons moyens ou servir de contrainte dans un recalage ([Collins 1998] basé sur [Goualher 1997] et
[Chui 2003] basé sur [Zeng 1999]).

Les derniéres représentations qu’on retrouve dans la littérature intégrent l’ensemble de l’infor-
mation anatomique portée par les structures sulcales, y compris les interruptions, les branches
secondaires, les embranchements et les variations de courbure dans le sens de la profondeur du plis-
sement. Il est intéressant de constater que I’ensemble des articles utilisant cette représentation vise &
labéliser précisément ces structures anatomiques que ce soit manuellement ou automatiquement. On
distingue deux représentations principales : les représentations surfaciques corticales [Behnke 2003,
Rettmann 2005, Vivodtzev 2005, Yang 2009] et les représentations volumiques de I’interface entre les
2 parois avoisinant les sillons [Mangin 1995a, Goualher 1998, Klein 2005, Riviére 2002, Perrot 2009].
Chaque sillon est alors représenté par une ou plusieurs régions sulcales (selon la terminologie de
[Rettmann 2005]) pour la premiére catégorie et par un ou plusieurs segments sulcaux (ou sulcal
pieces terme que nous avons introduit dans [Perrot 2008]). Ces approches partagent les méme avan-
tages et inconvénients. Chacune de ces structures macroscopiques ne peut porter qu'un seul et
unique label de sillon ce qui limite considérablement le nombre de solutions possibles. De plus, on
constate en pratique que les structures extraites sont plutot représentatives de I’anatomie corticale
et ce quelquesoit la méthode employée. Les lignes sulcales ou les rubans corticaux en comparaison
ne sont que des approximations dont la simplicité de représentation masque la plupart des difficul-
tés; le sens anatomique de telles représentations est souvent discutable et biaise favorablement les
résultats en leur faveur puisque la qualité des appariemments ne tient pas compte des parties les
plus variables : les branches. Au contraire les approches basées sur une parcellisation des structures
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sulcales (segments ou régions) reposent sur des structures calculées une fois pour toutes dont la
signification et la qualité n’a généralement pas besoin d’étre remise en cause. La seule difficulté
commune rencontrée est qu’il est difficile de garantir qu’un seul et unique label sulcal s’exprime sur
chaque parcelle sans les surdécouper. Finalement, dans ce cadre, la qualité d’une labélisation est
naturellement déterminée par le pourcentage de structures bien étiquetées (en pondérant éventuel-
lement les résultats par la taille des structures).

Les régions et les segments sulcaux différent toutefois sur un point essentiel. Dans le cas de
I’approche corticale 'information est utilisée directement sur la surface du cortex, y compris les
asymétries de courbure le long des deux parois ou les variations d’ouverture du sillon. Dans le cas
des segments sulcaux, on obtient une représentation moyenne (entre les deux berges du sillon) de
la courbure locale et I'information d’ouverture a disparu puisqu’on considére une structure médiale
aux parois constituant le sillon, ce qui devrait en faire une représentation moins sensible a ’dge des
sujets (puisque 'ouverture des sillons augmente avec 1’age).

Ces multiples représentations posent néanmoins un probléme sérieux de comparaison des résultats,
puisqu’elles ne sont pas directement équivalentes. En effet, il n’existe aucune procédure standard
permettant de convertir une représentation en une autre. Le probléme de conversion est d’ailleurs
plutot mal posé dans le cas des sillons aux formes arborescentes ou plusieurs représentations appro-
chées sous forme de lignes sulcales pourraient coexister. Néamoins, un effort devrait sans doute étre
réalisé dans cette direction afin de permettre la comparaison des différentes méthodes de labélisation
de la littérature.

3.2 Brainvisa : notre représentation

Ce travail de thése s’inscrit dans une succesion de travaux réalisés dans le cadre du projet
Brainvisa [Riviére 2009]. Jusqu’a présent, nous nous sommes contenté d’utiliser la représentation
des structures sulcales fournie par la chaine de traitement anatomique. Les plissements corticaux y
sont représentés par une collection de segments sulcaux comme décris dans la section précédente.
A la lumiére des différentes conclusions appararissant tout au long du manuscrit, il ne semble pas
nécessaire de remettre en cause ce choix de représentation, ou alors uniquement par curiosité. A une
exception notable, au niveau de ’insula, qui reste une structure particuliére ot réside une dizaine
de sillons qui demeurent pour certains mieux représentés directement sur la surface corticale.

Le déroulement de la chaine de traitement anatomique a été décrit originellement dans
[Mangin 1995b] et plus récemment dans [Mangin 2003a], les descriptions les plus détaillées et bien
illustrées se trouvent dans [Riviére 2000, Riviere 2002]. Les détails de ces opérations ne sont pas
nécessaires a la compréhension de la suite de ce document, nous nous contenterons donc ici d’un
résumé rapide des étapes principales, en insistant sur les points importants. Les solutions proposées
dans cette chaine de traitement sont autant que possible insensibles au choix de la séquence IRM,
ce qui a permis le traitement de plusieurs milliers de cerveaux en prés de 15 ans.

L’extraction des données corticales d’un sujet sain adulte peut étre réalisée a partir d’un volume
IRM pondéré en T1 qui présente un bon contraste permettant de séparer matiére grise, matiére
blanche et LCR. La chaine de traitement anatomique a surtout été utilisée sur des sujets adultes mais
depuis quelques années, plusieurs études ont étendu son cadre d’application aux données d’enfants,
de bébés, de prématurés, et méme de foetus. Des images pondérées en T2 ou une combinaison
des contrastes T1 et T2 seraient alors nécessaire dans le cas de données fétales [Cachia 2003a], ou
d’enfants nés avant terme [M. Rados 2006].

Avant toute chose, une étape classique de correction de biais est appliquée afin de tenir compte
des inhomogénéités du champ magnétique durant ’acquisition. Cette étape optimise un champ lisse
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multiplicatif & I'image d’origine, qui minimise ’entropie de la distribution des niveaux de gris de
I’image corrigée.

L’histogramme de 'image est étudié selon une analyse espace-échelle (scale-space) [Mangin 1998]
afin de détecter les modes correspondant & la matiére grise et a la matiére blanche. Une estimation
de la moyenne et de la variance en intensité est ainsi obtenue pour la matriére grise et la matiére
blanche.

Les résultats de 1’étape précédente sont utilisés pour segmenter le cerveau. Cette étape s’ap-
puie sur une modélisation Markovienne permettant de régulariser spatialement la solution et sur
des opérations de morphologie mathématique qui permettent de conserver les gyri les plus fins
[Mangin 1998]. Une succession de traitements morphologiques classiques permettent de séparer la
matiére blanche en 5 parties : les deux hémisphéres cérébraux, le tronc cérébral et les hémisphéres
du cervelet [Mangin 1996].

Finalement, la matiére grise et le LCR sont séparés de la matiére blanche. L’opération garantit
que l'interface gris/blanc ainsi extraite est de topologie sphérique [Mangin 1995¢] en se basant sur
une succession d’opérations homotopiques élémentaires appliquées a une boite englobant le cerveau.
Cet enchainement est conduit par la minimisation d’une énergie issue d’'un modéle Markovien de
type Ising.

Finalement, la matiére grise associée au LCR est squelettisée [Mangin 1995d] avec le méme
souci d’homotopie [Mangin 1995¢c]. Cette opération est guidée par une méthode de «montée des
eaux» (watershed) réalisée sur la courbure locale moyenne de cette structure qui met en évidence
les lignes de crétes correspondant & ’emplacement des sillons corticaux. Ce squelette a I’apparence
d’un moule en négatif du cerveau, composé d’une enveloppe visible de 'extérieur et d’une série
de branches rentrant dans les sillons. Les sillons sont alors extraits de cette structure d’aprés des
considérations de topologie discréte.

En I’état, les sillons ainsi découpés peuvent représenter plusieurs labels sulcaux, puisque certains
plissements peuvent se rejoindre et ne faire plus qu'un. En se basant sur la nomenclature issue des
racines sulcales [Régis 2005] (mais il en serait strement de méme avec une définition différente
des structures sulcales), ce type de situation arrive réguliérement. De plus certains plissements
secondaires peuvent se retrouver enfouis dans un plissement plus gros. Ainsi, le squelette comporte
des ramifications secondaires qu’il est nécessaire de séparer. Finalement, une derniére opération de
sur-segmentation est réalisée afin de garantir autant que possible qu’un label au plus s’exprime sur
une telle structure sulcale. Cette étape étudie les points de 'interface gris/blanc dont la courbure
Gaussienne est négative, ainsi que les minima locaux de la profondeur géodésique (marquant la
trace d’un gyrus atrophié) qu’elle utilise comme graines dans un processus de parcellisation dans
une opération de «montée des eaux» (watershed).

Les structures finalements obtenues (appelées surfaces simples dans [Riviére 2000]) seront dé-
signées sous le terme de «segments sulcaux» dans la suite de cette thése. Il s’agit de structures
élémentaires, sans trous, sans branches, aux variations de courbure légéres; ils consituent 'unité de
base de notre labélisation. Dans ’ensemble des modéles présentés par la suite, on ne pourra attri-
buer qu’un unique label & un segment sulcal donné. Le probléme de labélisation est donc double : il
s’agit de reconstituer des structures tout en leur donnant des noms. Afin de découpler la difficulté
de chacune de ces tache, une expérience a été réalisée & cet effet. Elle consistait en la reconsiti-
tution artificielle des sillons d’aprés leurs véritables labels de telle facon que chaque label ne peut
étre porté que par un unique segment sulcal. Dans de telles conditions, lorsque la segmentation est
supposée connue, la labélisation automatique des structures sulcales devient quasi-triviale (le taux
de reconnaissance global du modeéle sPAM depuis Talairach est inférieur & 5%). Cette expérience
démontre que la difficulté principale du processus de labélisation réside dans la reconsitution des
sillons & partir des segments sulcaux portant le méme label. Si 'on imagine disposer d’une seg-
mentation idéale ou chaque segment sulcal correspond directement & un sillon, de telle fagon qu’un
label ne correspond qu’a une seule structure, alors la labélisation des structures corticales n’est plus
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une difficulté. L’étape de segmentation est donc cruciale, un compromis reste & définir entre sur-
segmentation permettant de bien séparer les structures d’une part et limiter le nombre de segment
afin de simplifier le probléme de labélisation d’autre part.

Aucune amélioration n’a été apportée a cette procédure d’extraction des sillons durant cette thése.
Toutefois, il semble désormais inévitable de retravailler certaines étapes afin de renforcer la robus-
tesse de 'opération qui réclame ponctuellement des réajustements manuels. De plus, nous avons
constaté que la qualité des données sulcales situées en zone basale (sous le lobe temporal et occipi-
tal) aurait beaucoup a gagner d’une meilleure segmentation gris/blanc. Par suite, la modélisation
de ces structures et leur labélisation automatique en bénéficierait également.



CHAPITRE 4

Modélisation : concepts de base

Nous supposerons dans ce chapitre (cette restriction sera levée dans la partie IT) que tous les
sujets étudiés vivent dans un espace commun, dont les coordonnées 3D sont liées dans une certaine
mesure & des informations anatomiques pertinentes. On peut considérer que les données ont été pré-
traitées par une normalisation (affine ou non) garantissant un alignement raisonnable des structures
sulcales au travers de I’ensemble des sujets. En effet, nous verrons au cours de cette partie I que
de nombreuses informations descriptives de la variabilité sulcale et discriminatives (permettant de
distinguer les sillons entre eux) sont plutdt sensibles a la qualité de cette premiére étape, telles que
des informations de position ou de direction des structures. Lors de nos premiers essais, I’espace
commun utilisé était celui défini par Talairach [Talairach 1988] qui fournit un alignement limité (au
départ, il a été mis au point pour aligner les structures sous-corticales) mais suffisant en premiére
approximation (voir la section 7.1 pour quelques suggestions de normalisations alternatives).

La modélisation proposée précédemment (section 2) s’appuyait essentiellement sur un modéle
Markovien basé sur des potentiels adhoc, évalués par des experts locaux, chacun dédié & un sillon
particulier ou & 2 sillons voisins. Pour un hémisphére donné plus de 5000 descripteurs (27 descrip-
teurs par sillons et 23 par relations pour le modéle le plus utilisé) étaient utilisés pour caractériser
des informations de forme, de taille, de position ou d’orientation. Les études (voir section 2.2) me-
nées alors ont montré qu’il était plutot difficile de savoir quels descripteurs contribuaient le plus &
discriminer les labels entre eux. Aprés avoir longuement testé des versions dégradées de ce systéme,
nous en sommes venu a la conclusion simple que nous manquions de point de comparaison avec des
méthodes naives standards. De telles méthodes seraient loin d’étre aussi bien adaptées au probléme
que ne l’est le systéme <«historique», mais elles seraient beaucoup plus faciles & comprendre et &
évaluer de fagon précise sur des données réelles (point qui fait cruellement défaut a I’approche «his-
torique» et qui a freiné de nombreuses fois I'interprétation des résultats). Une expérience simple que
nous évoquerons plus loin (voir chapitre 5), nous a convaincu que certaines informations position-
nelles relativement discriminantes étaient sous-exploitées dans le modéle «historiquey», sans doute
noyées dans le bruit engendré par 5000 descripteurs.

L’approche <«historique» est localement discriminative : elle cherche & modéliser une fonction qui
permet de distinguer chaque structure des autres. Plus précisément, dans ce cadre, chaque expert
local est dédié & la discrimination d’un label donné vis-a-vis d’autres labels ou de contre-exemples de
ce label (candidats non-représentatifs de la classe), sans qu’aucune description directe de chaque ca-
tégorie soit nécessaire. Cette approche est partagée par les travaux de [Shi 2007, Shi 2008, Shi 2009]
dans le cadre de I’extraction de lignes sulcales (nous y reviendrons dans le chapitre 11). Puisque le
but premier de ce travail est de labéliser les sillons du cortex, une telle approche peut remplir ce
role (nous proposerons une alternative en ce sens dans la section 10.1.2). Toutefois, rien n’interdit
d’utiliser une approche générative qui décrit avec attention les structures associées aux labels et
leurs variations sur une base de données. C’est en confrontant les structures sulcales aux différents
modéles sulcaux possibles que la discrimination s’établit. Dans un cadre Bayésien, cette phase se
traduit par I'inférence des labels en maximisant la probabilité a posteriori adéquate. Par contre, une
attention particuliére doit alors étre accordée a la définition des différents modéles utilisés puisqu’on
ne controle pas directement la discrimination des structures. L’approche générative comporte un
avantage certain en terme de compréhension : les modéles manipulés, les parameétres estimés sont
plus en lien avec les structures et plus faciles & confronter & nos propres connaissances en anatomie.
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Le choix des modéles, ainsi que l’introduction d’a priori issus de ’expertise d’un anatomiste est
alors possible. Pour illustrer cette idée, il est souvent plus simple (méme pour un expert) de décrire
et limiter le champ de variation d’un sillon, que de décrire la frontiére permettant de le distinguer
d’un autre sillon. Finalement, n’oublions pas que la difficulté essentielle de la labélisation des sillons
réside dans la reconstitution des segments les composant. Ce qui signifie que nous ne chercherons
pas & déterminer si un plissement donné correspond intégralement & tel ou tel sillon, mais unique-
ment s’il en fait partie. L’approche discriminative peut étre alors mise en défaut, puisqu’elle sera
amenée a évaluer des propositions de sillons reconstitués (en aglutinant tous les segments portant
le méme label) qui n’ont aucune réalité anatomique (c’est la raison pour laquelle 'approche «his-
toriquey utilisait des «faux» sillons afin de modéliser ces situations). L’approche générative, quant
a elle, modélise individuellement la variabilité associée & chaque label ; chaque ajout ou retrait de
segment dans la composition d’un sillon a donc un effet direct sur son évaluation par le modéle
associé, puisque ces modifications le rapprochent ou I’éloignent du coeur de cette distribution. Dans
le cas d’une approche discriminative, I'interprétation n’est pas immédiate puisqu’elle se fait condi-
tionnellement & une deuxiéme classe (contres-exemples, autres labels...). La qualité des réponses
d’un tel modéle dépend alors fortement de cette classe puisqu’elle permet de délimiter le domaine
d’expression du label considéré.

La représentation choisie pour décrire les données impose certaines restrictions naturelles sur
le modéle (voir section 3.1 pour une description détaillée de la représentation choisie ainsi que des
représentations alternatives). En effet, pour un sujet donné, les structures & labéliser sont représen-
tées par un ensemble de plissements élémentaires (chacun décrit en pratique par un ensemble de
voxels contigus dans I’espace, sans trous, sans branche, ni courbure trop élevée) nommés segments
sulcauz. Ces plissements sont idéalement de nature sulcale ou sous-sulcale, puisqu’une telle struc-
ture est sensé prendre au plus un label, alors qu’il faut un ou plusieurs segments pour composer un
sillon. Pour un sujet donné, & partir de sa seule IRM T1, I’ensemble des pré-traitements de la chaine
de traitement anatomique de Brainvisa [Riviére 2009] permet d’obtenir une segmentation que 1’on
notera &£. Cette information est supposée connue et fixée, c’est a dire que 'on ne remettra pas en
cause ce découpage élémentaire a posteriori pendant la phase d’inférence des labels. Dans 'idéal,
ce découpage est un bon compromis entre 1) finesse de découpage permettant de n’avoir qu’un seul
label par segment, 2) qualité de I'information anatomique locale disponible sur chaque segment de
maniére indépendante et accessoirement 3) combinatoire du probléme. En effet, plus le découpage
est fin, meilleures seront les séparations entre les structures, plus I'information anatomique locale
s’amenuise et plus la dimensionalité du probléme (nombre de configurations possibles) augmente,
rendant sa résolution plus difficile. Nous ne rentrons pas plus dans ce débat dans cet ouvrage, puisque
nous nous sommes contenté d’utiliser le paramétrage par défaut de I’étape de segmentation, qui est
suffisant en premiére approximation (cette restriction correspond juste & un choix stratégique, elle
sera sans doute levée dans de futurs travaux).

Nous allons maintenant rentrer plus dans les détails de la modélisation en proposant, tout
d’abord, une modélisation formelle du probléme sur laquelle repose ’essentiel des modéles a venir.
De facon plus concréte, nous détaillerons certaines spécialisations d’intérét par la suite, concernant
la modélisation sulcale locale et ’a priori sur la labélisation. Les deux grandes parties (parties II
et IIT) de cette theése a suivre proposeront chacune des rafinements & ce premier modéle selon deux
directions complémentaires.

4.1 Modélisation Bayesienne indépendante
Les connaissances en anatomie du cortex que nous avons & notre disposition (expérience propre,

littérature, expertise par de véritables anatomistes) ne sont pas suffisantes pour définir A elles seules
une modélisation de la variabilité sulcale. Par contre, cette connaissance a priori prend tout son sens
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confrontée a des données réelles. On se propose ici d’utiliser un ensemble de données d’apprentissage
noté A sur lequel 'ensemble des informations potentiellement utiles & notre étude est considéré
connu ; notamment ces données on été labélisées manuellement (la base de données utilisée est
décrite en annexe A) afin de décrire les plissements corticaux avec plus de 60 labels par hémisphére
(63 & gauche, 62 & droite). A partir de 14, les variations de ces structures (en termes de forme, taille,
longueur, position, ...) peuvent étre mises en corrélation avec les labels afin d’estimer ’ensemble des
paramétres d’un modéle représentant cette variabilité. Nous avons d’ailleurs fait le choix délibéré de
limiter fortement ’introduction de tels a priori de telle maniére qu’il n’y ait pas de spécificité liée
a un label particulier. Cette restriction peut sembler assez draconnienne puisque la compréhension
du cortex est loin d’étre homogene : certains sillons sont plutot bien connus (la plupart des sillons
primaires) alors que d’autres le sont beaucoup moins (sillons secondaires et tertiaires), voire presque
pas (les sillons du lobe occipital notamment). Il s’agit de notre part, d’une régle de prudence qui s’est
imposée d’elle-méme : au départ par méconnaissance de ’anatomie corticale en ce qui me concerne,
et ensuite par prise de conscience de I’étendue de la variabilité corticale (vision, sans aucun doute,
encore partielle puisque tirée de ’étude d’a peine quelques centaines de cerveaux de type caucasien),
et encore, on ne parle ici que d’individus sains agé de 25 & 35 ans.

A partir de cette base d’apprentissage, notre but est donc d’étre capable de généraliser leurs
labélisations manuelles individuelles & de nouveaux sujets & partir des seules informations issues de
I’étape de segmentation. Deux approches permettent de répondre & cette attente : I’approche super-
visée qui exploite uniquement les données d’apprentissage labélisées et 'approche semi-supervisée
qui tire également partie de ’ensemble des données non-labélisées que 'on a & notre disposition.

4.1.1 Approche supervisée

Pour rendre la présentation un peu plus concréte, nous allons prendre comme
angle d’attaque 'utilisation pratique qui va étre faite de ce modéle : la labélisation
des sillons d’un nouveau sujet. Considérons alors que nous disposons d’un modéle
M (dont les détails ne sont pas précisés pour le moment) estimé & partir d’une
base d’apprentissage A et que 'on cherche & labéliser les sillons d’un sujet ¢ issus L
d’une base de test 7. Comme indiqué plus tot, nous considérons que ce sujet a subi I
un premier recalage vers un espace commun & tous les sujets. Cette transformation
est alors connue et sera négligée dans les équations & suivre. La labélisation L re-
cherchée se base sur des informations notées D issues de 'IRM T1 du sujet (nous
décrirons la nature possible de telles informations ainsi que la maniére dont on peut
en modéliser la variabilité en section 4.2). Les labels inconnus ainsi que les données
structurelles mesurées sont exprimés sur l’ensemble £ des segments sulcaux du su-
jet (& désignera la restriction de cet ensemble aux segments portant le label 1), de
telle sorte que L = {L;}ice et D = {D;}ice, chaque segment i avec ses propres
informations locales D; (déduites uniquement des caractéristiques du segment 7 afin
que ces informations puissent étre considérées comme indépendantes d’un segment
a Pautre) et un unique label associé¢ L;. On considérera dans un premier temps, que
chaque segment et par conséquent chaque labélisation locale L; est indépendante
de ses voisines (cette restriction est levée dans la partie IIT), ce qui est évidemment
faux mais permet de simplifier & I’extréme les schémas d’optimisation et d’obtenir
une premiére estimation de la labélisation en des temps records. Cette supposition
s’appliquera ou non sur P(L|M) selon I’a priori choisi (voir section 4.3). Dans un
contexte Bayesien, l'inférence d’une telle labélisation est basée sur une simple appli-
cation de la régle de Bayes (pour alléger les expressions probabilistes, les variables
aléatoires ainsi que les valeurs concrétes qu’elles peuvent prendre seront confondues

modéle

graphique
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s’il n’y a pas d’ambiguité manifeste : par exemple, L = [ deviendra simplement L) :
P(Labélisation|Données) = P(L|D; M)

x P(LIM)P(D|L; M)

4.1
o P(LIM) ] PUD:}ice {Li = Liese; M) )
lel
o P(LIM) [T P(DilLi; M)
€€

ot 'on a supposé 'indépendance conditionnelle des données vis-a-vis des labels (hypothése considé-
rée tout au long de ce manuscrit) et 'indépendance des segments entre eux. Ici, P(L|M) représente
I’a priori sur la labélisation. C’est & dire, la chance d’avoir une telle labélisation avant méme d’avoir
observeé les données D propres au sujet considéré. En effet, certaines labélisations sont hautement
improbables quelquesoit le sujet (par exemple, une labélisation ot le label «sillon centraly est absent
est sans doute impossible sur des données réelles). Dans notre cas, les labélisations des segments
sulcaux sont considérés comme étant indépendantes. Si 'on considére en plus une indépendance
au niveau des segments pour I’a priori P(L|IM) = [];c¢ P(Li|M) (ce que nous avons fait le plus
souvent en pratique), cette formule correspond alors a la fois aux risques Bayésiens MAP( Mazimum
A Posteriori) et MPM (Marginal Posterior Mode) qui seront détaillés plus loin (voir section 10.3.1).
Ce qui signifie que chaque probléme de labélisation locale (au niveau d’un segment sulcal) a la méme
importance aux yeux de ce modéle, la labélisation optimale [* vérifie alors :

I* = argmax P(L =1|D; M) (4.2)
!

= {argmaxP(DﬂLi =1l;; M)P(L; = li|./\/l)} (4.3)
L ic€
Grace aux indépendances statistiques supposées, ’étape de labélisation consiste donc simplement
en un ensemble de labélisations locales au niveau de chaque segment. Pour un segment donné,
on mesure alors la vraisemblance P(D;|L; = l;; M) qu’il soit issu de tel ou tel modéle dédié a
la représentation d’un sillon particulier. Finalement, le label correspondant a la réponse la plus
probable est conservée. De plus, les probabilités postérieures locales P(L;|D;; M) peuvent étre
calculées par une simple normalisation :

LD __ PWilLi = l; M)P(Li = ,IM)

ou L correspond a I’ensemble des labels possibles. Cette expression permet de mesurer & quel point
le modeéle est confiant dans le choix de sa labélisation.

Dans les équations précédentes, M correspond a I’ensemble des paramétres ajustant le modeéle
a une base d’apprentissage donnée. Ces paramétres incluent I’a priori sur la labélisation P(L) et
Pexpression de la vraisemblance P(D|L) (I’adéquation entre les structures sulcales représentées
par D et la variabilité constatée de chaque label). Les données sulcales sont plutot complexes et
loin d’étre bien comprises, c’est pourquoi ces modéles ne sont pas définis a priori mais estimés
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empiriquement & partir d’une base d’apprentissage A.

P(Modéle|Données d’apprentissage)
= P(M‘{DaLa}aGA)

x [ P(DalLa;Ms)  P(LalM;)  P(M) (4.5)
acA
modeles génératifs a priori sur a priori sur
sulcaux la labélisation le modéle

ou chaque indice a correspond & une donnée spécifique au sujet a. Ainsi, 'optimisation est composée
de 3 parties : les modéles génératifs de sillons, ’a priori sur la labélisation et 1’a priori sur le modéle.
Dans cette expression, M, et M, correspondent respectivement aux parameétres spécifiques aux
modeéles sulcaux et & I’a priori sur la labélisation. Dans le cadre des études que nous avons menées,
I’a priori sur le modéle consiste uniquement & fixer la valeur de certains hyperparamétres non
spécifiés ici, ce qui se traduit formellement par des distributions Dirac, chacune centrée sur la valeur
d’intérét. Ainsi, My et M,, peuvent étre estimés séparément. De la méme maniére, les parameétres
M; du modéle spécifique a un label [ de sillon donné peuvent étre optimisés indépendamment les
uns des autres :

[I P@alLas M) = ] TI P(DailLais Ms) (4.6)

acA acAi€g,

ITI1II II P(DailLas =1;M) (4.7)

leL |acAic&,

ol &, désigne 'ensemble des segments sulcaux du sujet a et £,; au méme ensemble restreint au
segment labélisé manuellement avec le label . Ce qui signifie tout simplement que I’estimation de
I’ensemble des paramétres dédiés & un label [ donné se fait sur la base de I’ensemble des informations
anatomiques définies par les segments sulcaux portant ce label.

Concernant ’a priori sur la labélisation, il vise & modéliser la variabilité induite par la segmen-
tation, indifférement des données structurelles D. Les approches envisagées sont détaillées dans la
section 4.3.

4.1.2 Approche semi-supervisée

Dans la section précédente, seule les données de la base d’apprentissage A étaient exploitées
pour construire le modeéle. De facon implicite nous considérions alors le modéle comme étant indé-
pendant des données de la base de test. L’approche semi-supervisée combine ’approche supervisée
basée sur des données labélisées et I’approche non-supervisée (regroupant notamment les méthodes
de clustering). Elle vise a tirer partie de I’ensemble des informations disponibles en exploitant la
structuration des informations entre elles & 1’échelle d’une base de données et en les confrontant
aux quelques données labélisées (voir figure 4.1). L’approche semi-supervisée présentée dans cette
section est proposée pour son intérét méthodologique et parce qu’elle est déja fonctionnelle mais
elle n’a pas encore été éprouvée sur des données réelles.

Que l'on considére "approche supervisée ou semi-supervisée, il s’agit en général de méthode
inductive qui vise & proposer un modéle robuste répondant & une réalité plus générale qui dépasse
le cadre des données disponibles. Lorsqu’une méthode se focalise uniquement sur un ensemble de
données de test 7 particulier, ’exploitation semi-supervisée de 1’ensemble de ces données pour
inférer des labels constitue une méthode tranductive [Vapnik 1998] qui ne prétend pas alors résoudre
le probléme dans sa globalité, mais uniquement sur le jeu de données non labélisé.
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F1G. 4.1 - Apport d’une méthode semi-supervisée sur un cas d’école. A gauche : les données labélisées
sont réparties en 2 classes : les points rouge et les points bleus. Les points blancs sont non labélisés
et font partie de la base de test. Les points labélisés seuls ne semblent pas présenter de structure. A
droite : résultat attendu avec une méthode semi-supervisée en utilisant de simples informations de
voisinage. Cet exemple démontre ainsi que le modéle que ’on cherche & estimer doit étre capable de
s’adapter a la nature des données de test. Dans le cadre de la labélisation de sillons, on pense que
les meilleurs modéles obtenus uniquement & partir des données d’apprentissage remplissent cette
contrainte et sont représentatifs des données de test. Dans ce cas, les données de test permettraient
de raffiner ’estimation des parameétres du modéle.

Dans le cas semi-supervisé I’estimation du modéle M doit se faire en tenant compte des infor-
mations issues de la segmentation D; des sujets ¢t de la base de test 7. Puisque les labélisations L,
respectives de ces sujets sont inconnues, cette approche vérifie :

P(Modéle|Données d’apprentissage et de test)
P(MHDaLa}aeA{Dt}teT)

= > P(MKDaLataca{DiLt = li}ier) P({li}ier) (4.8)
{Li=li}teT

- Y P (M‘DALADTLT) P(Lr=l7)
Lr=Il1

ol 'on somme sur toutes les labélisation possibles sur I’ensemble des sujets de la base de test. Dans
la derniére ligne, nous avons introduit une série de notations afin d’en alléger considérablement
la formulation ainsi que d’autres & venir. Ainsi, {D;}+c7 devient Dy, ’ensemble des informations
issues de la segmentation de tous les sujets de la base de test. De la méme maniére, {L1 = l7}ieT
devient Ly = I, ot 7 correspond & un ensemble de labélisations, une pour chaque sujet de la base
de test.

En tant que telle, 'optimisation directe de ’expression 4.8 sembe plutot difficile. Il s’agit en fait
d’un probléme classique d’inférence avec données cachées (les labels inconnus des sujets de la base
de test). Dans ce contexte, ’algorithme EM (Ezpectation-Mazimization [Dempster 1977]) répond a
ce probléme par une approche itérative. Il part d’une initialisation & définir et raffine le résultat
initial au fur et & mesure des itérations. Cette approche permet d’atteindre un maximum local
de la probabilité dont la qualité dépend fortement de la régularité de la fonction optimisée et de
Dinitialisation proposée. Dans notre cas, Dinitialisation des paramétres du modeéle, notée M) la
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plus naturelle et qui plus est de bonne qualité consisterait & prendre le résultat de 1’estimation
du modéle obtenu par la méthode supervisée présentée dans la section précédente. Cette méthode
consiste a itérer le processus suivant :

M = argj\r/lnaxQ(M‘M(")> (4.9)

ol Q(M

maximiser (étape Mazimization). Dans la suite, nous noterons C, (M) des termes indépendents

M(”)) correspond & une mesure d’espérance (étape Ezxpectation) que l’on cherche &

de M, qui ne jouent donc aucun role dans la maximisation de Q (M‘M(”)). Détaillons maintenant
ce terme :

Q (M‘MW) = Ep, [logP(DALADTLT;M)’DALADTM(M}
> P (LT = IT\DALADTsM(")) log [P (M|D4LaD7Ly =17)] + C1 (M)

Lr=it

Or, les labels des données de test ne dépendent qu’indirectement des données
d’apprentissage :

= Y P (LT = lT‘DTJM(n)> log[ P(D7|Lt =Ilr; M)P(LT = I7|M)
Lr=lr P(DA|La; M)P(LaA|M)P(M)] + C2 (M)

En posant B=AU7T et wl(? =P (LT = ZT‘DT;M(")> :

= > wPlog[P(Dg|Ls; M) P(M)]+ > wf? log [P(Lg|M,) P(My)] +Cs (M)

Lr=lr Lr=lr

modeéles génératifs sulcaux a priori sur la labélisation

Introduisons deux nouvelles notations pour désigner ces deux termes :

- Q. (M,

M) + @y (M,

M)+ Ca (M)

(4.10)
Cette maximisation se décompose donc, comme dans le cas supervisé, en 2 termes indépen-
dants : le premier consacré aux modéles génératifs dédiés & la reconnaissance d’un sillon parti-
culier et le second & ’a priori sur la labélisation. Détaillons maintenant le premier. En posant
wl(tn) =P (Lt = lt‘Dt; MFJ”), il s’exprime de la facon suivante :

Qo (MME) = 377w log [P(Di|Li = i M,)] +og P(Da|Lai M) + log P(M,)
teT L=l
1)
car Z wl(f;) =1.
Lr=lr

Or (1) = Z Z Z P (Lt,i =l Dt,z‘;Mgﬂ)) log [P(Dy,i|Lt,i = lt,i3 Ms)]

teT €& Ly =1t

puisque les labels des segments sont considérés comme indépendants dans
cette parti I, ou [, ; correspond au label du segment 7 du sujet ¢.

S [Z P (Lt,z- = l)Dm; Mgm) log [P(DyilLes = I; M,)]

lel LteT ie&,
(4.11)
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avec M, I’ensemble des paramétres du modeéle dédié au label [. Or, concernant la base d’apprentis-
sage :

log P(DalLas M) = Y | Y > log[P(DailLas = 1;M))] (4.12)

leL |acAi€&,,

avec &, 'ensemble des segments du sujet a restreints & ceux labélisés manuellement avec le label
l. Donc finalement :

Q. (M,

Mgm) _ Z[ZZw(LT;?izllog[P(DbﬂLb,i:l;/\/ll)] +log P(M,)  (4.13)

leL LbeBie&,

P (L= Z’Dm; M) sibeT
avec wil) _, = 1 sibe Aetl=1,; -
0 sinon

ot I ; correspond au label manuel du segment ¢ du sujet b. L’estimation des paramétres associés a
un label donné revient alors a tenir compte de l’ensemble des données d’apprentissage de la méme
fagon que dans le cas supervisé et & prendre en compte ’ensemble des données issues de la base
de test & hauteur des poids wy:?i:l. C’est a dire en tenant compte des incertitudes liées & leur
labélisation automatique.

Concernant la partie de @) consacrée a ’a priori sur la labélisation, seuls les plus simples (basés
sur la fréquences d’apparition des labels ou estimés par une loi de Dirichlet, voir section 4.3) vérifiant
des propriétés d’indépendances fortes entre les labels, tel que P(Ly|My) = [1,c . P({Lb,i}Yice,,IM))
apportent des simplifications suffisantes permettant un calcul direct de ’expression (en suivant le
meéme raisonnement que pour Q) :

Qs (M,

M’(’n)) = > [Z ) w(Lnb?i:z log [P(Lp,i = [ Mp)]| + log P(M,,) (4.14)

leL LbeBicg,

Jusqu’a présent nous n’avons évoqué que l’estimation du modéle sans se préoccuper de ce qui
nous intéresse avant toute chose, la labélisation des sillons des sujets de la base de test. On a pu
voir au cours du processus que des poids w(LTZ)V,l venaient pondérer ’estimation des paramétres. Ils

=

correspondent en fait aux probabilités a posteriori des labélisations associées. A l'issue du processus
d’itération de l’algorithme EM, il nous suffit de sélectionner la labélisation la plus probable pour
chaque sujet de la base de test. Ce qui revient a utiliser le méme processus que dans le cas supervisé,
si ce n’est que le modéle utilisé a bénéficié d’informations provenant de la base de test.

4.2 Comment modéliser la variabilité des sillons ? P(D|L)

La modélisation proposée fait apparaitre un terme de vraisemblance P(D|L) qui relie la labéli-
sation L d’un sujet & un ensemble de données D issues de la chaine de traitement anatomique de
Brainvisa [Riviére 2009]. Deux problémes se posent alors : quelles sont les informations pertinentes,
permettant de caractériser les labels 7 et comment modéliser de fagon simple et robuste ces infor-
mations 7 Le probléme traité dans cette section est loin d’étre clos et est susceptible d’évoluer en
fonction des informations auxquelles nous aurons accés dans le futur (informations issues d’autres
modalités par exemple).

La modélisation <«historique» proposée précédemment se rapproche par certains aspects des
weak classifiers. Un ensemble de classifieurs, chacun avec des performances limitées, incapables de
résoudre individuellement le probléme posé, permet d’élaborer un meta-classifieur performant issu
de leur combinaison. La méme approche a été suivie pour la description des sillons (ou des rela-
tions entre sillons dans ce modéle), puisque de nombreux descripteurs servent & caractériser chacun
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des sillons. Chaque descripteur a lui seul est également «faibley, il ne permet pas de résoudre le
probléme. C’est alors leur combinaison multivariée qui rend le processus de labélisation possible
en donnant lieu & une discrimination bien meilleure. En réalité, les choses sont un petit peu plus
compliquées en pratique. Si le nombre de données est beaucoup plus grand que le nombre de des-
cripteurs considérés, tout se passe bien; mais dans le cas contraire (cas rencontré en pratique sur
les données réelles), I’estimation robuste de modéles multivariés demande des précautions certaines
afin de se prémunir contre la malédiction des grandes dimensions (curse of dimensionality). Plus
le nombre de descripteurs est grand plus il y a de chance que certains descripteurs soient discrimi-
nants uniquement par hasard. Le bruit 1ié & 'acquisition ou & la segementation et les imprécisions
de mesures liées au calcul des descripteurs eux-mémes participent & ce phénomeéne. L’ajout inconsi-
déré de nombreux descripteurs rend difficile leur exploitation et peut finir par nuire a leur potentiel
discriminant, méme si une réduction de dimensions automatique a été utilisée au préalable. Ces
méthodes restent aveugles & la nature des données et ne peuvent pas toujours distinguer le bruit
du reste avec aussi peu d’information. Seule une préselection des attributs guidée par des connais-
sances anatomiques et ’étude approfondie de leur robustesse aux sources d’imprecisions évoquées
plus tot, peut a ce stade faire la différence. En effet, si on applique le principe précédent, mais qu’on
remplace les descripteurs «faiblesy par d’autres déja discriminants (s’ils existent), ’approche reste
valide, mais le support est plus fiable et plus facile & exploiter. Les études de sélection automatique
d’attributs menées dans le cadre du modéle <«historique» ont révélé des difficultés méthodologiques
indéniables qui nous ont convaincu qu’une sélection manuelle et une amélioration individuelle des
attributs contribueraient plus efficacement & améliorer la qualité du modéle (tout du moins dans un
premier temps).

La suite de cette section se décompose de la fagon suivante. Tout d’abord, nous détaillerons
quelles informations restent pertinentes a ’échelle d’un segment. Ensuite nous verrons comment ces
informations peuvent étre prises en compte pour I’estimation d’un modéle génératif ou pour déter-
miner la vraisemblance qu’un segment corresponde a un label donné. Et pour finir, nous détaillerons
le modéle spAM que nous avons largement privilégié par rapport a d’autres par sa capacité & tra-
duire la variabilité de localisation des sillons (des compléments et extensions diverses se trouvent
en annexe B.4).

4.2.1 Segments sulcaux et sillons

Le segment sulcal est 'unité élémentaire de notre labélisation. C’est I’équivalent des pixels d’une
image. Un sillon est alors défini comme étant 1’ensemble des segments portant le méme label. Cer-
taines informations caractéristiques d’un label particulier ne s’expriment qu’a 1’échelle du sillon
entier une fois reconstitué. De telles mesures sont la longueur, la surface, le volume, des descrip-
teurs de forme globaux (moments invariants [Mangin 2003b, Sun 2007], invariants géométriques
[Hurdal 2008], réponses & des filtres de Haar [Tu 2007]), ou toutes mesures locales moyennées a
I’échelle du sillon : centre de gravité, direction moyenne, profondeur moyenne, épaisseur corticale
moyenne... Lorsque I'information est traitée & I’échelle d’un sillon entier, I’évaluation pour un sillon [
donné de l'exactitude de sa labélisation est mesurée grace & : P({D; }icg, |[{L: = l}ics,), qui nécessite
des stratégies d’optimisation complexes et coiteuses comme le recuit simulé (voir section 10.3.2.2)
ou chaque proposition de labélisation implique sa traduction sous forme de descripteurs (cette étape
est parfois couteuse). Bien entendu toutes ces mesures ne sont pas transposables a 1’échelle des seg-
ments sulcaux, non pas qu’on ne puisse les calculer, mais que leur spécificité & représenter un sillon
particulier peut étre sérieusement réduite voire annulée. Par exemple, les informations de taille n’ont
pas de signification particuliére a ce niveau de représentation compte tenu de I’étendue de la varia-
bilité de la segmentation des sillons en segments. Au contraire certaines informations restent fiables
sur la plupart des segments. Nous avons choisi de focaliser nos efforts en priorité sur ces données
car elles donnent lieu a des schémas d’optimisation plus simples et plus rapides. Ce constat justifie
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notre proposition de modélisation locale indépendante qui est le sujet de cette partie I, puisque
chaque segment ¢ peut prétendre étre labélisé individuellement & partir de ses seules informations
locales : P(D;|L;) que 'on peut précalculer une fois pour toutes.

Au niveau des segments seules quelques informations demeurent intéressantes, & noter princi-
palement sa position, son orientation et ’épaisseur corticale (d’autres modalités permettront sans
doute de compléter cette liste). Méme a ’échelle d’un unique voxel ces informations ont toujours du
sens (quitte & utiliser le voisinage dans le cas de la direction). A quelques détails prés, I'information
de profondeur pourrait rentrer dans cette catégorie mais elle comporte plusieurs défauts : elle est
assez variable, notamment au niveau des extrémités et la segmentation peut entrainer des coupures
dans le sens de la hauteur perturbant fortement 1’utilisation de cette mesure. L’épaisseur corticale
semble étre un bon candidat, mais nous n’avons pas pris le temps de nous y intéresser dans le
cadre de ce modéle, seules les informations de position et de direction ont été considérées en nous
concentrant tout particuliérement sur la premiére catégorie ou les modélisations les plus évoluées et
efficaces ont été mises au point en pratique.

4.2.2 Modélisation au niveau des segments

1l existe plusieurs fagons d’exploiter de telles informations a 1’échelle des segments en fonction
de la granularité de l'information et de leur fiabilité. Pour une information donnée (position par
exemple), on distingera 3 fagons de représenter 'information : (1) par une mesure moyenne (ou glo-
bale), (2) par une mesure moyenne accompagnée d’une mesure de variance ou (3) par un ensemble
de mesures locales (par exemple, I’ensemble des positions des voxels composant le sillon). L’exploi-
tation de ces informations doit permettre d’élaborer un modéle capable d’évaluer la vraisemblance
qu’'un segment soit rattaché & un label donné. La contribution de chaque segment devrait sans doute
étre pondérée par sa taille pour rétablir ’équilibre entre les petits et les grands segments. Dans le
cas de données de position nous avons utilisé le centre de gravité de chaque segment (la moyenne
des positions des voxels le composant) que nous avons modélisé par une Gaussienne 3D avec une
matrice de covariance pleine (6 paramétres : 3 axes principaux et facteurs d’échelle le long de ces
axes). Dans le cas de données de direction (ou axiale lorsque le sens importe peu), nous avons utilisé
des distributions de Kent B.3.1.3 ou de Bingham B.3.1.5 (approximation d’une Gaussienne a des
données directionnelles et axiales respectivement).

Nous allons maintenant revenir sur ’apprentissage supervisé des parameétres de ce modéle génératif
dans les 3 cas de figure évoqués plus tot. Nous noterons z; une telle donnée (par exemple le centre
de gravité du segment) rattachée au segment 7 et ¢ les paramétres du modéle génératif considéré
(seuls les segments portant un des labels fixé arbitrairement seront considérés pour ’exemple) sur
lequel nous ne considérons pas d’a priori particulier (nous ometterons donc toute référence a P(¢).

Dans le cas (1), ’estimation de ¢ par maximum de vraisemblance s’exprime ainsi sous sa forme
logarithmique :

E, = Zwi log Pa(z;]0) (4.15)
=
ou & désigne ’ensemble des segments considérés, w; d’éventuelles pondérations pour prendre en
compte la taille des différents segments et la notation Pp() indique qu’il s’agit de la vraisemblance
exprimée par le modéle considéré.

Pour le cas (2), en lieu et place de chaque x; nous avons une valeur z; et une matrice de
covariance, qui permet de proposer une modélisation Gaussienne de la mesure empirique locale a
chaque segment i, qu’on notera P.(z|S = i) ou S est une variable aléatoire indicatrice du segment
considéré. Elles forment une fois réunies sur I’ensemble des segments de la base de données, une
probabilité empirique des données x considérées : P.(x) = > ..o Pe(x|S = i) P.(S = i), ot P.(S =
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1) = w; correspond a l’a priori du segment 4. Cette fois, optimisation des paramétres ¢ peut étre
réalisé en minimisant la divergence de Kullback-Leibler KL entre P.(x) et Pp(x|¢) :

P ()

KL(PE x), Pr(z ¢)) - /Pe z)log — gy (4.16)
(@) Palelo)) = | Pl 5oy

ou l'intégrale s’exprime sur ’ensemble des positions spatiales dans notre exemple. Ce qui revient &

maximiser l’énergie suivante :

B, = / P.(x) log Pr(w|6)dz

/

Par analogie avec I’énergie du cas (1) (équation 4.15), le cas (2) le généralise et revient & pondérer
chaque valeur de x possible & hauteur de la probabilité P.(z) dans un maximum de vraisemblance
classique.

Le cas (3) consiste & remplacer ’expression précédente de P (z|S = 4) (modélisé par une Gaus-
sienne) par une mesure empirique : P.(z|S = i) = Zx,-je&- w;;0(x;;) o 6(x;;) correspond & une
distribution de Dirac centrée en z;; (la jiéme mesure locale du segment 7), w;; correspond & l'in-
formation locale portée par la distribution de Dirac tel que Zmije g, wij = 1et &; le découpage en
zones d’intérét locales. Nous verrons dans la section suivante comment tirer partie des informations
locales par une approche alternative, non paramétrique (a partir d’estimateurs a noyaux) cette fois,
dont ’optimisation se base sur un critére aux moindres carrés avec contraintes de régularisation
[Girosi 1995], plutot que la divergence de Kullback-Leibler.

(4.17)

D Pe(a]S =i)Pe(S =)

€€

log Py (z|@)dx

Ces 3 représentations participent a la méme logique et différent par la fagon dont sont résumées
les informations a ’échelle d’un segment entier. Toutefois, une question d’importance demeure
lorsque 'on cherche & labéliser un segment, puisque qu’on peut imaginer y exploiter les 3 mémes
représentations.

Le cas (1) ne pose pas de probléme car la donnée moyenne manipulée correspond a ce que le
modéle a appris et sait générer.

Dans les deux autres cas, un ensemble de mesures locales (I’ensemble des positions des voxels
dans notre exemple) caractérisent chaque segment considéré. Il s’agit alors d’évaluer la probabilité
jointe d’un ensemble de mesures noté x (représentées par la distribution empirique P, (x|S = 7)). Par
analogie, avec I’étape d’estimation des paramétres (équation 4.17), la vraisemblance de cet ensemble
de mesures sur le segment ¢ selon le modéle M est définie de la fagon suivante :

Py (Pe(x\S = z)‘¢) X exp (Epe [log Pr(x]9)|S = z]) = exp (/E P.(z|S =1) logPM(x|¢)dx>

Ce qui se simplifie dans le cas (3) par :

= exp Z Wij log Pp(x|0)
i €E;
= I Putale)y®s = J[ Pumlale)=

mije&- Iijegi

puisque chaque information locale & un segment & la méme importance.

(4.18)

Cette régle induite de la divergence de Kullback-Leibler fait I’hypothése implicite que chaque mesure
x est indépendante des autres. De plus, nous avons résumé ’ensemble de I'information empirique



42 Chapitre 4. Modélisation : concepts de base

comme une mixture de mesures élémentaires. La variabilité des mesures entre elles ont donc été
négligé ici. Pour aller plus loin on pourrait donc modéliser la distribution suivie par l’ensemble de
ces mesures empiriques P, (z;) (représentée chacune par une somme pondérée de Dirac). L’utilisation
d’une modélisation de type Gaussien s’exprimant sur de telles données, permettrait de coder des
covariabilités entre les mesures des différents segments. Dans le cas des données de localisation
spatiale, cela permettrait sans doute d’incorporer des informations liées a la forme ou a ’orientation
des segments dans le modeéle.

4.2.3 Approche locale : SPAMs

Aprés une étape de normalisation affine standard vers un template ou vers un espace commun
bien choisi, les sillons corticaux d’un groupe de sujets se retrouvent plus ou moins alignés les uns
aux autres. C’est la raison pour laquelle la variabilité sulcale peut étre modélisée dans une certaine
mesure au travers de la probabilité de présence spatiale d’un sillon. Une fagon trés simple de ’expri-
mer et de considérer une mesure s’exprimant au niveau de chaque voxel et mesurant la probabilité
que ce voxel appartienne a un sillon donné. A cette fin, nous nous sommes intéressé au modéle
SPAM (Statistical Probabilistic Anatomy Map [Evans 1994]), tout d’abord utilisé dans le contexte
de la modélisation sulcale dans 1’étude menée par [Goualher 1998] qui posséde de nombreux points
communs avec la modélisation proposée dans cette partie I. Le principe de cette approche est de
compter pour chaque label combien de sujets possédent un sillon passant par une position donnée.
Ces fréquences voxel a voxel sont notées pour chaque label I, par une fonction f;(z) qui dépend de
la position spatiale 3D z. Ces mesures sont fiables seulement si de nombreux sujets sont utilisés.
Avec la base de données que nous avons a notre disposition (comportant 62 sujets, voir annexe A
pour plus d’informations), ce procédé permet l'obtention de modéles plutot bien définis pour la
plupart des labels. Pour les sillons les plus variables, beaucoup plus de sujets seraient nécessaires.
En I’état, la carte spatiale des fréquences peut présenter des irrégularités induites par les empreintes
individuelles des zones les plus variables ou des sujets outliers (voir figure 4.2). Pour surpasser cette
difficulté et rendre ’estimation des fréquences plus robustes nous suggérons d’introduire une incer-
titude spatiale artificielle pendant la phase d’estimation des fréquences. Pour y parvenir un noyau
Gaussien isotrope K, de variance o2 est utilisé pour lisser la carte des fréquences. La largeur du
noyau o a été fixée a priori a 2mm et devrait étre étudiée avec attention dans le futur. Cette valeur
n’est d’une part pas trop grande, permettant ainsi de conserver des modéles SPAM assez fins, et
d’autre part pas trop petite pour atténuer les traces spécifiques & un individu particulier dans la
carte de fréquences. Finalement, la probabilité de trouver une structure donnée portant le label [ &
I’emplacement x s’écrit :

(Ko * fi) (@)
> (Ko * f1)(x) (4.19)

€N

P om(z|L=1)

ou K, * f est la notation exprimant le produit de convolution entre f et K. Ici, la constante de
normalisation est calculée sur Iintégralité de I’espace €2, qui correspond en théorie & R?, I’espace des
positions 3D dans son ensemble. En pratique, une boite englobante est utilisée par label pour limiter
le domaine de définition de chaque vraisemblance. Cette opération permet d’accélérer I’estimation du
modéle et limite la mémoire nécessaire a sa définition. Si chaque label utilisait une boite englobante
de la taille d’un hémisphére, 'ensemble des modéles (nécessaires pendant ’étape d’inférence sur un
sujet & labéliser) ne tiendrait pas en mémoire. Les modéles de SPAMSs sont, codés actuellement sous la
forme de volumes 3D, centrés chacun sur le coeur de la distribution et limités par des vraisemblances
négligeables (au dela de 10715), ou chaque voxel contient la vraisemblance correspondant & sa
position respective. Le facteur de normalisation permet de transformer un ensemble de fréquences
en un véritable modéle génératif dédié a un sillon particulier, de telle facon que l'intégrale de la
probabilité sur Q vaille 1.
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La formulation du modéle SPAM (équation 4.19) est aussi connu dans le cadre des estimateurs
de densité comme étant expression d’une méthode de fenétre de Parzen [Parzen 1962] ou plus
généralement comme une estimation par une méthode a noyau. Cette interprétation ouvre la voie
a d’autres estimateurs plus robustes que nous évoquerons en annexes (voir annexes B.4.2)

Tala|rach kczussan blur \

F1G. 4.2 — A label fixé, l’estimation du modéle de SPAM est réalisée en pratique simplement en
comptant pour chaque voxel le nombre de sujets possédant une structure de ce label passant par ce
voxel. Cette carte de mesure est alors lissée spatialement par un noyau Gaussien K, pour rendre la
mesure plus fiable. La distribution est finalement alors obtenue par normalisation.

L’unité de base de notre labélisation est le segment sulcal (voir section 3.2). Comme nous ’avons
montré dans la section précédente, pendant la phase d’inférence, on est amené a juger la vraisem-
blance qu’un ensemble de voxels constituant un segment soit issu du modéle SPAM correspondant &
un label donné. Il s’agit donc de mesurer la probabilité jointe d’un ensemble de positions spatiales.
La véritable réponse a cette question demeure difficile et nécessiterait sans doute une modélisation
plus complexe (plus de paramétres et donc encore plus de précautions pour un apprentissage ro-
buste) que celle présentée ici. Toutefois, concernant l'inférence, nous ne serons amené a considérer
que des structures de plissement réelles, on peut donc restreindre le cadre d’application de ’expres-
sion de cette probabilité jointe & ce type de données uniquement. Ce qui signifie alors que ce modéle
ne sera pas utilisable pour générer un segment sulcal qui ait un sens anatomique, mais uniquement
pour évaluer un véritable segment. Nous avons alors choisi de négliger les dépendances statistiques
spatiales entre les voxels composant chaque segment. Finalement, la probabilité de trouver le label
[ sur un segment composé de l’ensemble de voxels X s’exprime de la facon suivante (qui n’est pas
sans rappeler la probabilité sur les mesures empiriques évoquées plus tot dans I’équation 4.18) :

Prur(X|D) = Tlocn Popan () (4.20)

avec |X| le nombre de voxels du segment considéré qui se comporte comme un facteur de normali-
sation. Afin de comprendre la nécessité de cette normalisation géométrique, considérons 2 segments
sulcaux, un faisant 2 fois la taille de I’autre, et une distribution multinomiale fictive controlant les
fréquences d’apparition des labels de telle maniére qu’elles soient invariantes spatiallement. Sous
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ces conditions, les vraisemblances calculées sur le plus grand segment valent le carré de celles cal-
culées sur le plus petit. Dans les 2 cas, 'ordre des probabilités est préservé. Par contre, plus le
nombre de voxels d’un segment est important plus le contraste entre les différents labels possibles
se renforce. Sans normalisation, il ne faut qu’une dizaine de voxels pour que toutes les probabilités
de labélisation locale a posteriori P(L;|D;) soient nulles, sauf une qui vaut alors 1. En d’autres
termes, le modéle et donc la labélisation serait sensible & une échelle arbitraire (un sujet repré-
senté a deux résolutions différentes devrait induire des labélisations et des probabilités a posteriori
trés similaires aux détails prés liés aux différences de discrétisation), ce qui n’est pas acceptable.
De plus, d’autres modéles étudiés plus loin (normalisation jointe & la labélisation, voir partie IT)
nécessitent des probabilités a posteriori comparables sur ’ensemble des segments puisque celles-ci
agissent pour pondérer la contribution de chaque segment a un processus de recalage. Les mémes
poids apparaissent également dans le cadre de 'apprentissage semi-supervisé (voir équation 4.13).

A P’échelle d’un segment, I’expression de la probabilité jointe que nous venons de proposer ne
correspond plus & un modéle génératif. En fait, la nature du découpage d’un sillon en segment n’est
pas modélisée ici. Par conséquent, notre modéle est plutot sensible & la qualité de la segmentation
des plissements en segments élémentaires.

L’estimation des SPAMs est réalisée a partir d’un espace commun a ’ensemble des sujets étudiés.
L’ensemble des voxels composant les sillons de chaque sujet est exprimé dans leur référentiel respec-
tif. Sans plus de précautions, la transformation d’un segment vers le repére commun entrainerait
d’inévitables problémes d’échantillonnage qui nuiraient sans doute & la qualité de I'estimation de
la carte de fréquences. Un voxel de 'espace de départ est transformé vers I’espace d’arrivée o il
se retrouve généralement & cheval sur plusieurs voxels de ’espace d’arrivée. Dans cette thése, nous
avons considéré des transformations affines ou affines par morceaux. Si on représente un sillon par
un volume binaire (1 pour un voxel appartenant a la structure, 0 sinon), l’application de la transfor-
mation conjointement & une interpolation linéaire des valeurs permet de répartir de fagon cohérente
la contribution de chaque voxel de la structure dans ’espace commun. D’un autre coté, pendant
la phase d’inférence, pour des raisons de performance, le calcul des vraisemblances est réalisé en
arrondissant les coordonnées spatiales une fois transformées. Cette approximation ne pose pas de
problémes particuliers puisqu’un seul segment est impliqué & chaque fois, alors que dans le cas de
I’estimation du modéle, de telles approximations se seraient cumulées sur ’ensemble des sujets.

4.3 A priori: P(L)

Le but de I’a priori sur la labélisation est de contraindre ’espace des labélisations possibles sans
méme tenir compte d’informations spécifiques au sujet que ’on cherche & labéliser, ormis éventuel-
lement les informations liées au découpage des plissements en segments sulcaux. Précédemment,
nous avions noté &£, ’ensemble des segments composant les plissements d’un sujet donné. Par analo-
gie, nous noterons F ’ensemble des informations liées & ce découpage, comprenant la partition des
sillons en segments et au besoin des informations de voisinage et de connexité entre ces segments
(utiles pour une approche Markovienne). En toute rigueur, nous devrions écrire P(L|E) plutdt que
P(L), de méme que sur une grande majorité des probabilités présentées dans cette thése. Cette
information est sans doute sous-exploitée pour le moment car nous ne lui avons pas accordé une
grande attention, principalement parce qu’elle est beaucoup moins informative (et moins fiable)
que le reste du modéle (c’est a dire P(D|L)). En effet, ce dernier s’appuie principalement sur les
spécificités individuelles du sujet & labéliser qu’il confronte & la variabilité inter-individuelle.

Cette étape de segmentation vise & séparer les plissements susceptibles de porter des labels
différents, en se basant sur un surdécoupage en segments sulcaux élémentaires. A l'issue de ce procédé
détaillé en section 3.2, de nombreuses découpes réalisées au cours de cette étape de segmentation
n’ont pas de signification anatomique réelle (leur répartition sur la base de données utilisée est trés
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variable), il s’agit de faux positifs, le procédé visant a minimiser le risque d’oubli, et représente une
limitation indéniable du modeéle actuel. L’a priori P(L|E) est donc naturellement trés sensible a la
variabilité de E' (sur lequel nous n’avons pas de modéle génératif complet rappelons-le), entrainant
principalement un découpage non-homogéne des plissements de telle maniére que les tailles des
segments sulcaux varient au moins d’un rapport de 1 & 20. Les seules informations dont on dispose
sont alors la répartition des labels sur les segments, y compris leur agencement les uns par rapport
aux autres et le nombre de segments portant chaque label. Les seules informations pertinentes ici
semblent étre les fréquences relatives d’apparition des labels sur les segments, ou de maniére plus
large les fréquences d’apparition conjointes de paires de labels voisins. L’ensemble des modélisations
de P(L|E) permettant de prendre en compte ces informations gagnerait a étre étendu a des mesures
idéalement insensibles & la variabilité de E (ce qui ne veut pas dire indépendant de F, puisque la
connaissance de F reste nécessaire & 'application du modéle sur un sujet particulier).

Un premier pas dans cette direction consiste & considérer conjointement aux labels des infor-
mations de taille. Les volumes et longueurs des segments sulcaux sont de bons candidats. Il n’est
pas encore clair pour nous quelle serait la mesure la plus pertinente & notre application, & savoir
la plus discriminante. Dans ce cas, le modéle considéré est légérement différent de celui présenté
précédemment, nous allons ici séparer les informations de taille notées T' du reste des informations
potentielles portées par la variable D. Ainsi, la phase de labélisation revient & maximiser en L
I’expression suivante :

P(LIDT;E) x P(D|L; E)P(T|L; E)P(L|E) (4.21)

Ici P(D|LE) ne doit pas exploiter d’informations liées a la taille des structures considérées. Les mo-
délisations proposées pour cette composante (voir section 4.2) vérifient cette contrainte ; notamment
dans le cas des SPAMs, on applique une normalisation par le nombre de voxels de chaque structure
évaluée (voir équation 4.20) qui a cet effet. Dans cette reformulation du probléme, P(T'|L; E) permet
de modéliser ’ensemble des tailles des sillons ainsi définies par la labélisation L. Comme dans le
cas de I’a priori P(L|E), nous ne considérons pas directement les valeurs absolues des tailles, mais
de fagon relative les unes aux autres, ce qui permet de ne pas tenir compte de la variabilité induite
par les différences d’échelle entre les sujets.

Ainsi, P(T|L; E) et P(L|E) reposent respectivement sur des informations de fréquences d’ap-
parition des labels au niveau des voxels (dans le cas ou l'information de taille est représentée par
le volume) et au niveau des segments sulcaux. Les modeéles proposés dans la suite pourront alors
s’appliquer indifféremment & ces deux probabilités. De maniére pratique les modeéles & suivre seront
présentés sur ’a priori P(L|F), mais seront transposables sans aucune difficulté, par un simple jeu
d’écriture, & P(T|L; E).

Dans la suite de cette section, les modéles seront présentés par ordre croissant de complexité.
En pratique, lors de nos tests sur des données réelles, le modéle le plus simple a été majoritairement
utilisé.

4.3.1 Fréquence

Ce modéle fait 2 hypothéses trés fortes. L’a priori local relatif & un segment sulcal particulier est
considéré comme étant indépendant des autres segments : c’est a dire : P(L) = [[,c¢ P(L;). Dans
le cas ou la méme hypothése a été faite sur P(D|L) (ce qui est le cas dans les modéles des parties
I et II, il ne parait pas déraisonnable de le faire également sur 1’a priori (bien qu’en réalité cette
hypothése soit fausse). La seconde hypothése pourrait étre implicite, elle stipule que les segments
sont indiférenciés aux yeux de cet a priori (conséquence logique de la premiére hypothése). Ce qui
signifie que quelquesoit le segment ¢ considéré, P(L; = l|M,) = m ou m ne dépend que du label
considéré et vérifie Zleﬁ m = 1. Pour des raisons pratiques, nous noterons m = {m };c,. Ainsi,
P(L; = l|M,) = P(L; = l|m) = m. m correspond donc & ’ensemble des parameétres nécessaires
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A Destimation de I’a priori. L’estimateur par maximum de vraisemblance de ce vecteur & partir
d’une base d’apprentissage (une approche semi-supervisée est possible en suivant la formulation de
Péquation 4.14) s’écrit de la fagon suivante :

™ = arg;nax H H P(Lg; =lgilm) = arg}rnaxH H My, = argmamel‘g’l

acAi€E, a€Ai€E, T lec
(4.22)
avec |&| le nombre de segments sulcaux portant le label /.
En prenant le logarithme de ’équation précédente, le probléme a résoudre devient :
T = arg maxz |€i|log(m;)
T lec
c (4.23)
S.t Z ™ = 1

leL
La contrainte est introduite par 'intermédiaire du Lagrangien A :
E =" |&log(m) + A (1 - Zm> (4.24)
lec leL

La valeur optimale annule les dérivées partielles :

22 &1
= = N
87‘1’[ Ui 0
(4.25)
ainsi ™ o= @ = 7@‘
’ A Yiecll

puisque 7; est normalisé.

Ainsi, ’hypothése d’indépendance statistique supposée plus tot méne & une formulation trés
simple et intuitive de I’a priori. P(L; = l|m) = m; correspond finalement a la fréquence empirique (ce
qui lui doit son nom) d’apparition de ce label [ sur ’ensemble des segments de la base d’apprentissage.

4.3.2 Dirichlet

Afin de percevoir une limitation de "approche précédente, imaginons une situation pas complé-
tement réaliste mais qui met bien en avant le probléme. Dans notre exemple, nous nous intéressons a
un segment ¢ particulier sur lequel 2 labels [; et I3 sont en concurrence de telle sorte que leurs a priori
vérifient m;, = m,, de la méme maniére les vraisemblances vérifient P(D;|L; = l;) = P(D;|L; = l3).
Vis-a-vis de cette situation, les labels sont donc aussi probable I'un que ’autre sur ce segment. Par
contre, si le choix du label /; entraine une non-représentation du label [y sur le sujet considéré,
alors que celui-ci représente un sillon forcément présent, on aurait sans doute envie de revoir notre
jugement. En effet, le modéle précédent a une vision uniquement locale du probléme. Cet exemple
démontre également que c’est & I’a priori de pénaliser si besoin ’absence d’un sillon, ou au contraire
sa sur-représentation.

La distribution de Dirichlet (les détails concernant ’estimation des paramétres sont reportés en
annexe B.3.2.2) s’exprime sur un simplexe : un ensemble de variables sommant & 1. Les fréquences
d’apparition des labels sur un cortex vérifient cette propriété. A partir d’une base d’apprentissage, la
fréquence de chaque label est caractérisée par sa moyenne et sa variance inter-sujets. L’estimation
supervisée des paramétres de cette distribution tient compte finement des moments d’ordre 1 et
trés grossiérement des moments d’ordre 2 (puisqu’un seul paramétre y est consacré). La distribution
généralisée de Dirichlet (détails en annexe B.3.2.3) répond a cette attente et permet de tenir compte
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de l'intégralité des moments d’ordre 1 et 2 avec la méme précision. Il est difficile de savoir si les 62
sujets qui constituent notre base de données sont suffisants pour obtenir une estimation robuste de
Pensemble des paramétres de cette derniére distribution (qui en comporte environ 2 par labels, soit
120 environ).

Le choix de 'un de ces a priori impose des contraintes certaines lors de ’étape d’inférence des
labels sur un nouveau sujet. En effet, 'ensemble des variables {L;};cs dépendent alors les unes des
autres. Dans ce contexte, ’étape de labélisation a été menée dans nos expériences en utilisant la
méthode 1cM ([terated Conditional Modes [Besag 1986]) ou celle du recuit simulé. Cette méthode
n’est peut-étre pas optimale mais peut étre suffisante compte tenu de la grande régularité de ces a
priori (il n’y a qu’un seul mode centré sur les fréquences moyennes). Les détails de 'optimisation
retenue dépassent le cadre de cette section et sont reportés en section 10.3.2.1.

La modélisation indépendante proposée dans la section précédente comporte des avantages cer-
tains, puisqu’elle permet une inférence simplifiée des labels. On peut imaginer une approche qui
tente de lier cet avantage a la modélisation plus fine apportée par les distributions de Dirichlet.
Nous proposons donc une approche en 2 temps, ou la variabilité des fréquences d’apparition des
labels est tout d’abord estimé par une distribution de Dirichlet (ou une distribution de Dirichlet
généralisée). Dans un second temps, cette modélisation est utilisé comme a priori pour contraindre
I’estimation des fréquences indépendantes. Cette approche permet, en fait d’exploiter le modéle
plus élaboré pour contraindre ’estimation d’un modéle plus simple, ce qui devrait permettre une
estimation plus robuste des paramétres du 2iéme modéle. Dans ce cas, ’estimation des paramétres
controlant ’a priori & partir d’'une base d’apprentissage A, revient a trouver le modéle M,, maxi-
misant la quantité suivante :

P(MP‘{La}aGA) = P(md{La}aca) (4.26)

ol 7 a la méme signification que dans la section précédente, § est ’ensemble des paramétres contro-
lant la distribution de Dirichlet (ou sa version généralisée). Ces paramétres sont donc optimisés en
2 parties :

o = arg max P(d|m{La}taca) o P({La}tacald)

nt = argmax Plo{Lataca) o P({Lo}acalm)P(r]6) (4.27)

La premiére ligne correspond donc & 'optimisation du modéle de Dirichlet et la deuxiéme a 1’ap-
prentissage du modéle indépendant contraint par le modéle de Dirichlet.

Dans le cas de la distribution de Dirichlet de paramétre o, § = a et P(m|a) o< [, m* "
L’estimation de 7 revient alors & maximiser 1’énergie E suivante (qui généralise I’équation 4.24 en
y ajoutant ’a priori de Dirichlet) :

E = Z |€i|log(m;) + Z(al —1logm + A (1 - Zm) (4.28)

lel lel lel

ot A correspond encore une fois au Lagrangien intégrant la contrainte ), . m = 1. Par annulation
des dérivées, finalement :

&l +a; —1 &+ —1
M = =

A >_l&] +ar = 1] (4.29)

el

Quand «o; = 1, on retrouve la solution du cas sans a priori.
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Pour la distribution de Dirichlet généralisée, on a § = («,7), tel que P(r|ay) o< [[;c, (1 -

m — - —m) 7. Cette fois ’énergie & maximiser s’exprime de la fagon suivante :
E = Y |&|log(m) + > [(al —1)logm +ylog(l —mp — - — m)] A (1 - Zm>
leL leL leL
(4.30)
Cette fois, la solution optimale vaut :
T S+ —1—y &+ —1—y
ro= =
A S ll&] 4+ —1 =] (4.31)
leL

L’approche variationnelle permettrait de proposer des alternatives a cette approche. Elle consiste-
rait & estimer les paramétres de la distribution P(L|m) possédant les propriétés d’indépendances
recherchées de fagon a ce qu’elle soit le plus proche possible (au sens des distributions : divergence
de KullBack-Leibler) de la distribution P(L|«) plus complexe.

4.3.3 Multinomiale

La formulation des distributions de Dirichlet impose une autre contrainte plutot handicapante.
En effet, sur les bords du simplexe, c’est & dire dés qu’une des variables d’intérét s’annule (dans
notre cas la fréquence d’un des labels) la vraisemblance associée vaut zéro. Par conséquent, définies
telles quelles, ces distributions forcent artificiellement la présence de tous les labels sur le sujet
a labéliser, rendant I’absence de certains sillons rares impossibles. Cette situation est tout a fait
normale et met simplement en avant la confusion que nous avons fait entre fréquence d’apparition
des labels (ce que modélise le modeéle) et la probabilité de générer une configuration de labels donnée
a partir de ces labels (ce qu’on cherche & évaluer sur un sujet & labéliser). En effet, si un label a une
fréquence faible, il a peu de chance d’étre généré selon ce modéle et la probabilité qu’il soit absent
est d’ailleurs élevée.

Une premiére réponse & ce probléme est apportée par la distribution multinomiale, qui permet
d’étendre la modélisation & base de fréquence de la section 4.3.1 en tenant compte du nombre
d’éléments portant un label donné. Posons alors L|m ~multinomiale de paramétres 7, ou 7 a la
meéme signification que dans la section 4.3.1, c’est a dire 'ensemble des fréquences d’apparition des
labels mesurées sur une base d’apprentissage. L’a priori s’écrit alors :

P(Llr) = P({|&lhecln) = Hl'i“mﬂwf” (432)
€ “lec

ou €] et |&| corespondent respectivement au nombre total de segments (ou de voxels) et au nombre
de segments (ou de voxels) portant le label ! pour le sujet considéré. Cette distribution mesure
la probabilité d’obtenir une labélisation donnée suite & |£| tirages de labels selon le vecteur de
probabilité .

Naturellement, une autre réponse peut étre apportée au probléme précédent, consistant & étendre
la modélisation de Dirichlet selon le méme principe. Cette approche associe une distribution mul-
tinomiale & une distribution de Dirichlet et porte le nom de distribution de Pdélya multivariée
[Minka 2003] (ou Dirichlet-Multinomiale). Cette fois encore, la distribution de Dirichlet intervient
afin de modéliser I'incertitude sur le vecteur w des fréquences. En notant «, les paramétres de la
distribution de Dirichlet, I’a priori devient finalement :

L, ) I L& + )

P(Lle) = [ PUmPEo)dn = et - (433)
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Ici, P(L|7) a la méme formulation que dans I’équation 4.32, il s’agit d’une distribution multinomiale,
alors que P(w|a) correspond & la loi de Dirichlet de paramétre a. Les paramétres « régissent
également la distribution de Polya multivariée. Ils sont alors plus difficiles & estimer que dans le cas
de la distribution de Dirichlet. Toutefois, il existe des schémas itératifs pour y parvenir [Minka 2003]
ou des approximations [Madsen 2005].

Cette distribution permet donc de gérer les sillons absents de facon appropriée. Par contre, il
n’est plus question ici de normaliser nos mesures par le nombre de segments (ou de voxels) pour
effacer la variabilité due aux différences d’échelle. Le meilleur moyen reste sans doute de reconsidérer
cette distribution face a la modélisation proposée dans la partie II, puisqu’alors cet a priori aurra
été estimé dans un espace normalisé. Dans ce cadre, la valeur de ’a priori P(L) pour un sujet donné
dépendra alors de paramétres de normalisation (implicites dans la formulation actuelle).

4.3.4 Approche Markovienne

La partie 111 étant consacrée & ’utilisation d’une telle modélisation a I’échelle du modéle complet
(et non uniquement a I’a priori comme ici), une majorité de détails non nécessaires a la compréhen-
sion de l'idée présentée ici est reportée plus loin.

Dans les modélisations précédentes, aucune information spatiale n’était exploitée. Si on relie
entre eux les segments labélisés selon un graphe de voisinage (défini dans notre cas en suivant le
procédé de la section 11.2.1, en reliant les segments qui se touchent ou qui se font face, séparés par
un gyrus), cette simple information supplémentaire permettrait de définir & quelle fréquence certains
labels peuvent étre en relation l'un avec l’autre (c’est a dire voisins dans le graphe). Une approche
Markovienne classique pourrait prétendre répondre & cette modélisation : le modéle généralisé de
Potts [Boykov 1998] (présenté plus récemment par [Blanchet 2005]). Dans sa formulation la plus
générale, il dépend du vecteur de paramétres a et de la matrice de paramétres B modélisant les
interactions entre labels voisins. Dans ce cadre, I’a priori sur la labélisation s’exprime :

1
P(L|laB = — tBI; ¢ 4.34
(LlaB9) = Zr gyow| 2 LB+ at (4.34)

ou G correspond au graphe de voisinage des segments, Z(a, B) est une constante de normalisation
dépendant des parameétres et de la structure du graphe. Ici, /; est un vecteur binaire, ot chaque entrée
correspond & un label particulier. Le vecteur est rempli de zéros sauf au niveau de la ligne concernant
le label du segment i ou il y a un 1. Il s’agit d’une astuce d’écriture, puisqu’ainsi l{Bl; = By, i, et
all; = ay,.

Cette formulation comporte un nombre trés important de paramétres, de ordre du carré du
nombre de sillons. En 1’état, cette distribution semble trés difficile & estimer a partir des 62 sujets
que comporte notre base de données. Evidemment de nombreux labels ne sont jamais en contact
les uns avec les autres au travers du graphe de voisinage, on pourrait donc envisager d’introduire
des a priori codant cette information. Malheureusement, il resterait alors encore beaucoup trop
de paramétres. L’introduction d’a priori supplémentaires est donc nécessaire. Une solution simple
envisagée a ce probléme et de remplacer la matrice B par (1 — A)B + Al ot I est une matrice de la
méme taille que B et ne contenant que des 1. Le paramétre A\ permet alors de doser I'importance
accordée aux parameétres de B (si A = 0 la matrice B d’origine est utilisée, si A = 1 alors on ne tient
plus compte de B).

L’estimation des paramétres d’un tel modeéle est trés complexe. Nous discuterons de quelques
approximations standards dans la partie III consacrée au champ de Markov en section 10.2.

Précédemment, nous avons fait part de notre volonté d’étendre ’a priori de labélisation du
niveau «segmentsy» au niveau «voxelsy. L’application de cette généralisation sur le modeéle de Potts
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généralisé n’a pas de réponse directe évidente, puisqu’il remet en cause la structure méme du graphe
de voisinage sur lequel la distribution repose. En ’état, ce modéle n’a donc finalement pas été retenu.



CHAPITRE b

Résultats et principe d’évaluation

Ce chapitre présente un ensemble de critéres permettant d’apprécier la qualité des labélisations
proposées par un modéle et les confronter a celles obtenues avec d’autres approches. Cette étape est
cruciale et a été réguliérement raffinée afin de mieux identifier des erreurs systématiques qui reflétent
généralement une faiblesse (ou un manque d’information) du modéle étudié. Cette approche nous a
naturellement poussés a proposer des solutions dans ce sens (nous y reviendrons en partie II et III).

Nous détaillons ici les résultats obtenus avec un modéle basique Gaussien sur les centres de gra-
vité des segments qui nous servira de base de comparaison pour juger de la qualité du modéle sSPAM.
Nous illustrerons alors rapidement l’intérét de la prise en compte d’informations directionnelles
dans le modéle. Finalement, un modéle hybride, mélange de 1’«approche historique» et du modéle
SPAM, est proposé comme une premiére tentative de couplage entre informations de localisation et
informations structurelles. La question des a priori n’est pas abordée ici et sera envisagée plus loin
dans le chapitre 12.

5.1 Mesures d’erreur

Selon le type de représentation utilisée pour caractériser les plissements sulcaux, la facon de
mesurer les erreurs peut différer. Concernant la représentation & base de segments sulcaux, nous
indiquerons dans cette section les principales mesures (globales et locales) que nous avons utilisées
tout au long de ce travail de thése; seule 'erreur nommeée FEi .4 était utilisée dans les travaux
précédents.

Au fur et & mesure de l'avancée de nos travaux (y compris ceux présentés dans les parties a
suivre), nous nous sommes intéressé a des mesures de plus en plus sensibles permettant une analyse
détaillée de la qualité de nos modéles et de leurs labélisations. En effet, plus les modéles sont fiables,
plus il est difficile de les comparer puisqu’un nombre limité d’erreurs est commis; de cette facon,
certaines améliorations ou détériorations deviennent exceptionnelles. Ainsi, mesurer la significativité
des résultats dans de telles conditions n’est pas toujours évident.

Les mesures a suivre évaluent chaque sujet individuellement selon la qualité de sa labélisation
(labels automatiques) inférée depuis un modéle sulcal en la comparant & une vérité de terrain
connue (labels manuels). Avant tout, il est nécessaire d’introduire quelques notations : FP(l), FN (1),
V P(l) correspondent respectivement, pour un label I donné, aux mesures de faux-positifs (segments
labélisés automatiquement avec le label [ alors que leur véritable label est différent), faux négatifs
(segments labélisés manuellement avec le label [ alors que leur label automatique est différent) et
vrais positifs (segments ou le label manuel et automatique correspondent au label ). Pour chacune
de ces mesures, la valeur retenue est la taille cumulée (nombre de voxels dans ’espace du sujet) de
chaque segment sulcal vérifiant les conditions spécifiées plus tot.

Historiquement (utilisée essentiellement dans les travaux basés sur I’approche <«historiques
[Riviére 2002, Perrot 2008]) la premiére mesure d’erreurs Ey,aqes pénalise uniquement la proportion
totale de faux positifs (ou de faux négatifs) :

>, FP(l) > FN(l)
Fonee = leL _ leL (5.1)
S EFP(l)+VP() S EP()+VP(Q)
leL lec
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Ensuite, cette mesure globale peut étre étendue afin de caractériser des changements locaux
concernant chacun des labels. Du point de vue d’un label [ donné, il est nécessaire de pénaliser les
segments labélisés & tort avec ce label (faux positifs) et ceux labélisés a tord par un autre label
(faux négatifs) :

FP(l)+ FN(I)

Eocar(l) = FP(l)+ FN(l) + VP(l) o

Cette mesure permet de mettre en relief certaines améliorations locales qui pourraient étre noyées
dans le bruit & I’échelle d’un hémisphére complet.

La mesure locale précédente est une bonne base pour obtenir une mesure globale plus sen-
sible que la mesure E,aqs. Nous avons tout d’abord proposé l'erreur Epyean suivante (utilisée dans
[Perrot 2008]) :

P(l)+ FN(l)

F
Emean = é;FPuy+FNay+VPU) (5.3)

qui permet de focaliser artificiellement la mesure globale sur les petites structures. Cette mesure
n’est pas complétement satisfaisante puisqu’elle ne tient pas compte des erreurs partagées entre les
labels comme nous allons le voir.

En adaptant l'indice de similarité (Similarity Indez, s1) proposé par [Yang 2007] & notre repré-
sentation des plissements, nous avons défini la mesure suivante :

FP(l) + FN(l)

Est = é;wppay+FNm+avpm (5.4)

ol w; = avec s; = FN(I) + VP(l) la véritable taille du sillon portant le label [.

S1
Diec s

Chaque composante de la somme différe de la mesure locale Fjoeqi(l) sur deux points. Tout
d’abord, les vrais positifs V P(l) comptent 2 fois plus que les faux positifs F'P(l) et faux négatifs
FN(l) afin de rééquilibrer 'importance des erreurs partagées par plusieurs labels. En effet, chaque
segment en trop pour un label correspond & un segment manquant pour un autre. Deuxiémement,
chaque composante de la somme a une valeur comprise entre 0 et 1 qui est pondérée & hauteur de la
taille réelle du sillon correspondant. De ce fait, les grands sillons comptent plus que les petits sillons,
mais en contrepartie, chaque voxel labélisé & la méme importance. De fagon pratique, cette nouvelle
mesure globale semble plus draconienne que la précédente puisqu’elle est toujours plus élevée que
cette derniére en pratique (ce qui n’est pas forcément le cas en théorie).

Toutes ces mesures dépendent fortement du choix des labels automatiques. Parfois, plusieurs
labels sont en compétition sur un segment 4, leurs probabilités a posteriori P(L;|D;) sont alors
presques égales. Dans ce cas, le label finalement retenu est plutot arbitraire. D’autre part, deux
modeéles peuvent fournir des labélisations assez proches alors que leurs probabilités a posteriori sont
trés différentes, ce qui signifie que les deux modéles sont en accord sur la labélisation mais que l'un
des deux est plus confiant que 'autre sur la qualité de la labélisation proposée. Pour répondre 4 ces
besoins, nous proposons une nouvelle mesure locale basée sur les mesures de probabilité a posteriori
locales de la labélisation. Pour un label [ donné, nous calculons la valeur moyenne de cette mesure
sur I’ensemble des segments portant réellement ce label :

Epost (1) = =154 (5.5)
pos Ziegl s;

ou & est I'ensemble des segments sulcaux labélisés manuellement avec le label [ et s; le nombre de
voxels du segment i.
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5.2 Comparaison de modéles

Pour évaluer si un modéle apporte des améliorations par rapport & un autre, le premier critére
pertinant est la différence entre les taux d’erreurs de ces deux modéles, qu’ils soient locaux ou
globaux. Plus les différences sont faibles moins cette mesure est fiable. En effet, il est probable que
certaines différences minimes soient seulement dues au hasard alors qu’il n’y a pas de tendance
particuliére a I’échelle de I’ensemble des sujets.

Afin de préciser nos résultats, dans ces cas tangeants, nous avons utilisé un test statistique de
Wilcoxon [Wilcoxon 1945] non signé (appelé two-tailed Wilcozon ou encore two-sided Wilcozon)
afin de mesurer la significativité des améliorations et déteriorations des résultats observés. Ce test
permet d’obtenir une mesure nommeée p-value qui correspond a la probabilité d’obtenir une telle
répartition des mesures pour les deux modéles alors méme qu’on suppose que la distribution de
ces différences est symmétrique et centrée en zéro. Cela permet en quelque sorte de mesurer avec
quelle probabilité une telle configuration pourrait étre obtenue par hasard et donc ne serait pas
significative.

Il s’agit d’un test de rang (on mesure donc en réalité I'entrelacement entre les 2 distributions de
mesure) que nous avons préféré au test de Student (le fameux t-test) puisque les données & comparer
ne sont pas forcément Gaussiennes (taux d’erreurs entre 0 et 1). Nous n’avons pas rencontré de
situation ou le test de Student était en contradiction flagrante avec le test de Wilcoxon dans nos
expérimentations. Le test de Wilcoxon a alors été utilisé pour mesurer la significativité de telles
différences, d’une part & ’échelle d’un hémisphére ou les erreurs globales sont alors comparées entre
elles, et d’autre part & 1’échelle de chaque sillon ol un test est réalisé par sillon. Dans ce dernier
cas, une correction de Bonferroni pour les comparaisons multiples est appliquée. Elle consiste a
multiplier chaque p-value obtenue par le nombre de tests réalisés, on parlera alors de p-value corrigée.
De cette fagon, I’espérance du nombre d’erreurs d’interprétation (penser qu’une situation observée
est significative alors qu’elle est en fait due au hasard) devient indépendante du nombre de tests
réalisés. Dans tous les cas (local ou global), on considérera qu’une mesure est significative si la
p-value obtenue est en deca d’un seuil fixé & 5.1072.

5.3 Stratégie d’évaluation

Pour noter et comparer les modéles étudiés, il est nécessaire d’évaluer leurs capacités de généra-
lisation. Toutes les études réalisées ont été faites en suivant I’approche supervisée décrite plus tot.
Ainsi, nous disposons d’une base d’apprentissage suffisamment grande pour estimer nos modéles et
d’une base de test permettant de tester ’efficacité du modéle sur des sujets non considérés pendant
la phase d’apprentissage. Dans le cadre de nos travaux sur ’approche <«historique» [Riviére 2002],
la base de données de I’époque (26 sujets) était découpée en une base d’apprentissage (21 sujets) et
une base de test (5 sujets). Ce schéma n’était pas satisfaisant puisque trop peu de données étaient
utilisées pour estimer le modéle ou en mesurer la qualité. De plus, les résultats étaient assez sensibles
a la répartition des sujets dans les deux bases.

A partir de cette partie T et jusqu’a la fin du manuscrit (hormis les résultats liés a approche
<historiquey dont ceux de la section 5.5), une nouvelle stratégie de validation a été choisie pour
répondre & ce probléme, il s’agit d’utiliser un schéma de validation croisée. Dans nos études nous
avons utilisé la variante leave-ome-out que nous allons décrire. Pour chaque sujet, une base de
données d’apprentissage lui est rattachée. Elle comporte ’ensemble des sujets de la base de données
sauf le sujet considéré qui constitue alors la base de test. Ainsi, pour chaque hémisphére, 62 modéles
(autant que de sujets) sont estimés a partir de chaque base d’apprentissage. Ensuite, chacun des 62
sujets est labélisé a partir de son modéle respectif. Par ce truchement, les résultats sont beaucoup
plus fiables et interprétables que les précédents. L’estimation compléte d’'un modéle peut étre trés
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F1G. 5.1 — Modélisation de la variabilité sulcale sur 62 sujets (illustration sur hémisphéres droits).
Haut. Gauche : centres de gravité des segments. Droite : modélisation Gaussienne de ces données.
Bas. Gauche : segments sulcaux d’une douzaine de sujets. Droite : modéles SPAMs estimés & partir
des 62 sujets.

longue ; aux vues du nombre de modeles évalués, il a été nécessaire d’avoir recours a des méthodes
de calcul sur grille (grid computing, voir annexe C.3.4).

5.4 Meéthodes locales

Les méthodes dites «localesy regroupent ’ensemble des modéles évalués & partir de caractéris-
tiques locales mesurables & ’échelle d’un segment sulcal (I'unité élémentaire de labélisation). Nous
nous sommes principalement intéressés a des informations de localisation et de direction. Les ré-
sultats présentés dans cette section suivent la stratégie d’évaluation par validation croisée proposée
dans la section 5.3. La modélisation proposée considére que chaque segment peut étre labélisé sé-
parément & partir d’'un modéle appris d’une base de données de 62 sujets (section A) de fagon
supervisée. Tous les essais présentés ici ont été réalisés avec 1’a priori P(L) (section 4.3.1) basé sur
la fréquence d’apparition des labels sur les segments de la base d’apprentissage.

Dans le cas des positions, le tout premier modéle étudié consistait & modéliser la variabilité de
localisation des centres de gravité des segments (figure 5.1, en haut & gauche) par une Gaussienne
multivariée (figure 5.1, en haut & droite). Ce modéle est sans doute le modéle génératif le plus simple
que 'on peut envisager. Il permet ainsi de mesurer une qualité de labélisation minimale que tout
autre modéle plus complexe se doit de dépasser. Ce modéle est a l'origine de 1’essentiel des travaux
présentés dans ce manuscrit, puisqu’il nous a convaincu de l'intérét d’une approche descriptive et
explicative. En effet ce modéle, dans des conditions d’évaluation similaires & celles utilisées pour
Papproche «historiquey, a donné des résultats légérement meilleurs (avoisinant 20% d’erreurs) que
ce dernier selon 'erreur Ey,.s5. Ces résultats ont été confirmés par la suite par une validation croisée
sur la base de données de 62 sujets. Bien entendu, de nombreuses erreurs intolérables demeurent
possibles puisque la modélisation proposée reste assez limitée. En effet, la variabilité de la localisation
est estimée globalement & 1’échelle d’un sillon ; toutes les variations locales le long du sillon ne sont
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pas représentées alors qu’elles sont inhomogenes en réalité (notamment les extrémités des sillons sont
généralement plus variables que le centre du sillon, de plus les sillons ne sont pas tous rectilignes).

Diverses réponses apparaissent dans la littérature, essentiellement basées sur une approximation
de la forme des sillons (lignes et rubans corticaux : splines ou B-splines [Goualher 1997]) par des
formes simples que 1’on peut ensuite paramétriser et mettre en correspondance au travers de cette
paramétrisation. Dans notre cas, nous travaillons sur des données réelles non simplifiées en tenant
compte de toute la complexité des formes que peuvent présenter les sillons avec des ramifications, des
embranchements et des coupures. Le modéle SPAM (section 4.2.3) n’est pas sensible & ces contraintes
et a déja été testé avec succés [Goualher 1998] sur des données proches des notres, il s’est donc imposé
naturellement pour représenter la varabilité de localisation locale des structures sulcales (figure 5.1,
bas). Ce modéle a permis d’améliorer les résultats de labélisation de fagon trés significative (p-
values! sur Fg : 8.1e71! & gauche et 1.4e7? & droite) pour un taux d’erreurs moyen avoisinant
les 17% (voir tableau plus loin). Malgré ces résultats trés encourageants, des erreurs grossiéres
subsistent : dédoublement de sillons (si 2 structures se retrouvent de part et d’autre d’'un modéle
SPAM) impliquant en particulier les sillons central, pré-central et post-central, morceaux manquants
meéme en plein milieu d’une structure (le modéle ne I'interdit pas puisque la labélisation est locale,
chaque segment étant traité indépendamment des autres).

Les parties des sillons les plus profondes sont considérées comme plus stables [Lohmann 2008] &
I’échelle d’une population de sujets. La chaine de traitement anatomique de Brainvisa nous fournit,
associé a la représentation sous forme de segments sulcaux, ’ensemble des voxels tracant la ligne
du fond de chaque plissement élémentaire. Cette information a été utilisée a la place des segments
sulcaux pour évaluer son potentiel de discrimination des structures sulcales en utilisant un modéle de
spaMs. Contrairement & nos attentes, il s’est avéré qu’en 1’état ces lignes n’étaient pas suffisamment
reproductibles au niveau des branches et des extrémités ou ces lignes peuvent remonter jusqu’a
la surface. Les taux d’erreurs constatés sur les fonds de sillons se sont avérés environ 5% plus
élevés qu’en utilisant les segments sulcaux. Nous restons persuadé qu’une méthode d’estimation
plus robuste que le modéle spPAM actuellement proposé (voir annexe B.4 pour plusieurs suggestions
en ce sens), associée sans doute & une meilleure définition des fonds des sillons, pourrait améliorer
les résultats.

Certaines structures sulcales peuvent étre proches spatialement et susceptibles d’étre confondues
sur cet unique critére. Dans certaines situations, il est pourtant facile de les distinguer a condition
de repérer a quelle grande zone corticale ces structures appartiennent. En considérant la forme gé-
nérale d’un hémisphére on peut distinguer 3 zones principales : la face externe de forme convexe
(comprenant la majorité des sillons), la face interne de forme planaire qui fait face a 'autre hé-
mispheére et la zone sous le cerveau, plutot planaire en frontal et concave en parieto-occipital. Les
zones frontaliéres entre ces zones présentent le plus souvent une courbure assez forte permettant de
les distinguer. Nous avons envisagé tout d’abord une méthode projective basée sur des techniques
de RayTracing utilisés en synthése d’images afin de segmenter le cortex en 3 zones et contraindre
ainsi les labels autorisés dans chacune des zones. Cette approche s’est avéré peu fiable dés que la
zone séparatrice ne présentait pas une courbure suffisament marquée. Nous avons donc abandonné
cette méthode (que nous ne détaillerons pas plus) au profit d’une modélisation de la variabilité des
normales & ’enveloppe convexe.

L’enveloppe convexe (figure 5.2 a gauche) du cerveau est calculée par une dilatation morpholo-
gique de l'interface gris/blanc de telle facon que la trace des sillons soit fortement estompée. Cette
représentation caractérise la forme générale du cerveau et les informations de courbure sont portées
par les normales & cette surface. Afin de différencier les structures sulcales voisines mais appartenant
A des zones différentes, nous avons modélisé pour chaque label la variabilité de ces normales par

Ttest de Wilcoxon, voir détails en section 5.2
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F1a. 5.2 — Modélisation de la normale a ’enveloppe d’une hémisphére (hémisphére gauche). Gauche :
distance depuis l’enveloppe. Centre : gradient de la carte de distance : normales par voxel et par
sillon. Droite : modéles de Kent estimés sur 62 sujets.

une distribution de Kent (équivalent d’une Gaussienne multivariée sur des données directionnelles,
voir annexe B.3.1.3). Nous avons également essayé d’utiliser une distribution de Von Mises Fisher
B.3.1.2, I’équivalent d’'une Gaussienne isotrope sur données directionnelles. Ce modéle directionnel
n’était pas suffisamment informatif et n’améliorait pas les résultats par rapport & un modéle de
SPAM seul. Pour des raisons de robustesse, I’estimation n’est pas calculée sur les seules normales
a l’enveloppe. On procéde alors en plusieurs étapes : 1) dilatation morphologique des structures
sulcales, 2) carte de distance & I’enveloppe (calculée ici par la méthode du chanfrein) uniquement
dans les structures sulcales ainsi dilatées, 3) champs vectoriel du gradient de cette carte de distance.
Pour chaque sillon, on obtient donc un ensemble de vecteurs; leur norme servira alors & pondérer
leur contribution dans I’estimation du modéle Kent. Cette approche permet de tenir compte d’une
éventuelle inclinaison (par rapport a la normale) des sillons dans leur profondeur. La légére dila-
tation rend le procédé plus robuste sachant que les structures sulcales ont une épaisseur de I'ordre
du voxel rendant les calculs de gradient imprécis sans cette opération. La figure 5.2 illustre ces
opérations.

L’ensemble des taux d’erreurs globaux (et leur écart-type respectif entre parenthése) obtenus par
validation croisée sur 62 sujets sont présentés dans le tableau suivant :

Gauss. Gauss. + Kent p-values SPAM spaM + Kent p-values
E Gauche 21.76 (5.06) 21.24 (5.02) 0.061 17.55 (5.93) | 17.08 (4.12) 0.023
SU M Droite 20.00 (4.07) | 19.92 (4.45) 0.37 16.83 (3.77) | 16.52 (3.76) | 0.33
E Gauche 21.27 (5.02) 21.11 (4.99) - 16.64 (3.69) | 16.54 (3.84) -
WA Droite 19.62 (3.93) | 16.52 (3.76) - 15.96 (3.66) | 16.10 (3.61) -

ol les p-values® mesurent la significativité des différences de performance avec et sans le modéle
Kent sur les normales.

Avant toute chose pour placer une base de comparaison, considérons le taux d’erreurs qu’ob-
tiendrait une méthode de labélisation au hasard ou chaque label serait tiré uniformément parmi les
labels possibles de chacun des segments sulcaux. En pratique les labels étant limités & des boites
englobantes, seul 5 & 10 labels sont en concurrences sur chacun des segments. Le taux d’erreur du
hasard se situe donc entre 80 et 90%.

2test de Wilcoxon, voir détails en section 5.2
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Le modéle de Kent seul, concernant les normales, n’est discriminant qu’aux frontiéres entre les 3
grandes zones composant la surface corticale. On obtient des résultats de 1’ordre de 60% d’erreurs en
l'utilisant seul. Les modéles positionnels (modéle & base de Gaussiennnes sur les centres de gravité
des segments, nommeé Gauss. dans le tableau, et modéle sPAM) sont plus discriminants, mais tirent
légérement profit du modeéle de Kent notamment sur les hémisphéres gauches. Le gain est plutot
faible (de ’ordre de 0.5%, & la limite de la significativité pour le modéle Gaussien et légérement
significatif pour les spAM). Concernant les hémispheéres droits les différences constatées ne sont pas
significatives. L’intérét de I'information directionnelle reste encore assez limitée en ’état.

5.5 Meélange avec ’approche «historique»

Les informations de localisation permettent de réaliser une labélisation déja trés satisfaisante des
sillons. Comme nous ’avons vu précédemment, cette approche laisse néanmoins passer des erreurs
que 'on ne peut tolérer. Ellent s’expliquent en partie par un manque d’informations contextuelles
permettant d’assurer la cohérence de la labélisation entre des segments sulcaux voisins. Nous avons
alors envisagé différentes facon de mélanger [Perrot 2008] le modéle SPAM avec le modéle <«histo-
riquey» qui comporte des informations structurelles complémentaires. Nous utiliserons ici la variante
basée sur des machines & vecteurs de support que nous noterons MSVR (Markov-SVR). Le modéle
<historiquey comporte également certaines informations de localisation (position du centre de gra-
vité et extrémités de chaque sillon) que nous n’avons pas enlevées pour des raisons techniques,
entrainant une légére redondance d’information et une dépendance entre les 2 modélisations.

5.5.1 Modéle

La méthode la plus simple et la plus rapide (nommeée SPAM init) reste sans doute d’utiliser le
modeéle de SPAMs pour fournir une solution initiale et la raffiner ensuite en réalisant une descente
d’énergie par le modéle <«historiquey. Il s’agit d’une approche gloutonne, considérant les segments
sulcaux au hasard les uns aprés les autres et choisissant pour chaque segment le label qui minimise
le plus I’énergie considérée. Les résultats obtenus avec le modéle SPAM montrent que les probabilités
a posteriori locales des labels sont majoritairement nulles sauf sur un ensemble trés restreint de
segments. Précédemment [Riviere 2002], 'espace des labélisations possibles était limité par une
modélisation trés grossiére de la localisation de chaque label en délimitant leur présence au sein
d’une boite englobante. Le modéle spPAM permet de restreindre de facon plus précise ’emplacement,
des labels. Ainsi, sur un segment donné, seuls les labels dont la probabilité a posteriori est supérieure
4 0.01 sont autorisés lors du processus de labélisation. A partir de cette base, nous avons étudié 3
types d’optimisation : la méthode 1cM (section 10.3.2.1) qui plonge dans le premier minimum local de
I’énergie rencontrée, le recuit simulé avec échantillonnage de Gibbs commencant & basse température
(section 10.3.2.2), ou la méthode MPM (section 10.3.1) qui suit un schéma MCMC proche d’un
recuit simulé & température fixée. L’approche MPM est suivi par ’application de la méthode 1cMm
pour atteindre le minimum local de I’énergie le plus proche. Ces approches considérent toutes que
Iinitialisation est suffisamment bonne et proche de la solution optimale pour qu’un nombre limité
de changements locaux de labels soit nécessaire.

Sous une condition d’indépendance des différentes composantes (localisation, forme, organisation
locale), ’ensemble de ces données D est décomposée sur les segments sulcaux, sillons et paires de
sillons : D = {D,,, Dy, Ss; }. On se propose de coupler la formulation des vraisemblances de chacun
des modéles en une seule probabilité :

P(ILD) « P(L) [ PWilL) ] PO:L)  [[ P (Dalls)

i € segments s € sillons s t € paire de
sulcaux sillons
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Modeéles seuls Mélange de modéles
SPAM init SPAM init SPAM potentiel
SPAM Msvr + Gibbs
Msvr + 1cM Msvr + MPM MsvVr + Gibbs
B Apprentissage | 10.33 19.81 11.39 14.18 9.90
mass Test 21.42 26.70 21.76 20.46 19.14
E Apprentissage | 21.82 32.12 22.09 27.11 19.17
mean Test 43.08 44.72 41.71 39.46 38.04

TAB. 5.1 — Taux d’erreurs sur une base d’hémisphéres droits : 21 sujets d’apprentissage et 5 sujets
de test, confrontant ’approche sPAM & I’approche «historiquey. De gauche & droite : modéles seuls :
SPAM, MsVR (variante du modéle «historique» basée sur des machines & vecteurs de support, cha-
pitre 2), mixture de modéles, avec "SPAM init" : initialisation et limitation des labels possibles en se
basant sur le modéle SPAM, "SPAM potentiel" : intégration compléte du modéle de SPAM en tant que
potentiel dans le champs de Markov de ’approche «historiquey, "MSVR + mode" : ici mode précise
la méthode d’optimisation utilisée pour inférer les labélisations.

FiG. 5.3 — Erreurs de labélisation typiques. Gauche : dédoublement du sillon central avec le modéle
A base de SPAMs : invraisemblance anatomique mais les erreurs sont limitées spatialement. Centre :
labélisation manuelle. Droite : décalage de toutes les structures vers ’arriére du cerveau avec
le modéle «historique» : la cohérence globale des structures est préservée mais les erreurs sont
nombreuses.

ol nous avons utilisé I’a priori basé sur la fréquence d’apparition des labels sur les segments pour
P(L) (section 4.3.1).

Chacun des deux modéles apporte ainsi sa contribution a ’évaluation globale d’une labélisation.
Certains sillons sont bien localisés spatialement (sillons temporaux, sillon olfactif, insula, ...) alors
que d’autres présentent une forme bien définie (fissure cingulaire, sillon central ou calleux, ...), parfois
seules les informations contextuelles fournies par le voisinage permettent leur reconnaissance (sillons
frontal intermédiaire, occipital, ...). Les différents types d’information devraient alors étre pondérées
afin de s’ajuster aux particularités locales. Nous avions suggéré dans [Perrot 2008] d’aplatir chaque
vraisemblance & hauteur du taux d’erreurs par label constaté sur une base d’apprentissage non
utilisée jusqu’a présent. En toute logique, cette approche a posteriori n’est pas nécessaire dans un
cadre probabiliste si les modéles ont été estimeés de fagon robuste et couplés (ce qui n’est pas le cas
ici, nous reviendrons sur cette notion dans la partie consacrée au champ de Markov III). En effet,
la forme des distributions est alors plus ou moins piquée selon la pertinence du critére modélisé,
I’ajustement devrait donc se faire de lui-méme.
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(a) Modele de localisation (b) Modele de forme et de organisation locale

F1G. 5.4 — Différences de taux d’erreurs locaux (Eigcai (1), voir équation 5.2) entre chacun des modéles
pris individuellement ((a) sPAM, (b) MsSVR) et le modeéle couplé (SPAM+MSVR) présenté sur un sujet
arbitraire.

5.5.2 Expérimentations et discussion

Pour pouvoir se confronter au modéle «historique» les expérimentations ont été menées sur la
méme base de données que dans [Riviere 2002], & savoir, 26 hémisphéres droits labélisés manuelle-
ment ou 21 sont utilisés pour 'apprentissage du systéme (16 pour apprendre chaque expert local :
MLP ou SVR, 5 pour noter et pondérer chaque modéle local en fonction de sa pertinence dans I’éner-
gie globale & optimiser) et 5 pour évaluer les capacités de généralisation de la méthode. Dans cette
section uniquement, aucune validation croisée n’a été utilisée, les résultats sont donc & considérer
avec précaution puisqu’un changement dans la répartion des bases d’apprentissage et de test peut
influer sur les résultats. L’ensemble des informations considérées dans D sont calculées aprés une
normalisation vers I’espace de Talairach.

Le modéle de sPaM est plutot rapide & apprendre et donne de meilleurs résultats en moyenne que
le modéle «historique». Les taux d’erreurs ne sont pas toujours en accord avec ’appréciation visuelle
que pourrait faire un expert humain (ce qui ne veut pas dire que les chiffres ont tort d’ailleurs, ils
ne représentent pas la méme chose, voir figure 5.3). Cette impression est due principalement au
fait que I’ceil humain tolére difficilement des échanges locaux de labels (un segment mal labélisé
au milieu d’un sillon par exemple) alors qu’il est moins regardant au déplacement cohérent d’un
ensemble de structures & condition que chaque structure conserve une forme de sillon. Nos mesures
d’erreurs pénalisent plus la deuxiéme situation que 'on rencontre fréquemment (méme si ce n’est
que localement) avec ’approche <«historique» que la premiére qui correspond aux erreurs obtenues
avec les SPAMSs.

Finalement, des informations de haut niveau restent requises, méme si les taux d’erreurs consta-
tés sur le modeéle a base de SVR sont supérieurs. En effet, chaque labélisation inférée présente des
formes et des patterns plus consistants. Les résultats apportés par le mélange des deux approches
sont reportés dans le tableau 5.1 et indiquent une tendance & ’amélioration des résultats. Les
meilleurs résultats du modéle MSVR sont obtenus avec ’optimisation basée sur un échantillonnage
de Gibbs et un recuit simulé, 'optimisation MPM & une température 7' = 1 étant légérement moins
performante. L’approche 1¢M est beaucoup moins bonne si on part d’une initialisation au hasard.
On constate dans toutes les situations que le modéle SPAM améliore considérablement les résultats
du modéle MsVR, méme s’il n’est utilisé qu’en tant que simple initialisation. Par contre, les résulats
du modéle sPAM ne sont améliorés que dans le cas de 'intégration la plus poussée avec une optimi-
sation par recuit simulé. Dans ce cas, le gain est moins net & 1’échelle globale. L’erreur Epea, du
tableau 5.1 permet de mieux mettre en relief des améliorations impliquant des petites structures
puisque la contribution de chaque label & ’erreur est normalisée. Plus précisément encore, la figure
5.4 permet de constater quelques détériorations isolées, de nombreux sillons ot le couplage des deux
modéles n’apporte rien et tout autant de sillons présentant des améliorations nettes.

21%

-21%
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Cette expérimentation présente une premiére tentative de réconciliation entre le nouveau modéle
proposé et des informations contextuelles. L’approche présentée ici souffre des défauts de ’approche
«historiquey, notamment sa lourdeur empéchant une validation plus poussée (pas de validation croi-
sée possible ici) et une inhomogénéité dans la nature des différents potentiels du champ de Markov
empéchant une normalisation correcte des différents termes. En effet, pour les SPAM, le potentiel
n’est pas borné car issu d’une distribution de probabilité et ’autre correspond & un potentiel ad-hoc
basé sur la sortie bornée (entre -1 et 1) d’une fonction de décision. En l'occurrence, il semblerait
que le modéle spAM ait été privilégié artificiellement, le modéle Markovien ne venant qu’apporter
des ajustements & la solution proposée. Nous verrons plus loin dans la partie ITI, une modélisation
Markovienne différente menant & une meilleure interaction des différents termes.



CHAPITRE 6

Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion

Nos analyses ont fait ressortir que certaines informations (positionnelles ou directionnelles prin-
cipalement) pouvaient étre déterminées avec précision a I’échelle des segments sulcaux. Nous avons
tenté dans cette partie d’exploiter au maximum cette information locale au travers d’une modéli-
sation basique ou chaque segment est considéré indépendamment des autres. Nous avons proposé
dans ce cadre plusieurs modéles locaux permettant d’exploiter de telles informations locales. Notre
attention a été retenue par le modéle SPAM qui fournit une représentation robuste de la variabilité
de la localisation des plissements corticaux. Nous avons d’ores et déja envisagé des extensions a ce
modéle pour mieux modéliser des variations locales de cette variabilité (voir annexe B.4). Un en-
semble d’a priori a été envisagé permettant de contraindre la labélisation. Une attention particuliére
leur a été accordée afin de s’abstraire autant que possible de la segmentation en segments sulcaux.
Cette modélisation a été traduite dans un cadre supervisé (basé sur une base de données intégra-
lement labélisée) et semi-supervisé (exploitant également un ensemble de données non labélisées)
qui permettra I’exploitation prochaine de bases de données de taille conséquente sans nécessiter une
labélisation manuelle dont ’expertise est autant rare que difficile.

Cette approche locale nous a permis de simplifier au maximum les schémas d’optimisation pour
la phase de labélisation et d’atteindre une rapidité de traitement inégalée : moins de 10s pour
la labélisation d’un hémisphére. Les résultats obtenus sur notre base de données ont démontré
I'intérét et 'efficacité d’une telle approche, notamment avec le modéle SPAM qui surpasse le modéle
«historiquey [Riviére 2002] en terme de taux d’erreurs. Comme nous l’avons indiqué plus tot, ces
mesures ne prennent pas en compte la cohérence des plissements qui reste meilleure dans le cas du
modéle «historiquey. On retrouvera naturellement le modéle proposé dans cette partie au coeur des
modélisations & venir dans la suite de ce manuscrit.

Cette modélisation est évidemment sensible aux incertitudes de localisation des structures induites
par la normalisation des sujets vers un espace commun. Nous réponderons & cette limitation dans
la partie II. Les spaMs sont trés sensibles a la qualité de la segmentation desplissements corticaux
en segments sulcaux. Ainsi, plus un segment sulcal est petit, plus I'information devient locale et
moins elle est pertinente sur le plan anatomique. L’introduction d’informations contextuelles (tirées
des segments voising) pourraient résoudre le probléme et assurer une plus grande cohérence & la
labélisation. Nous proposerons en partie III une modélisation Markovienne permettant d’inclure de
telles informations.

6.2 Perspectives

De nombreuses améliorations semblent encore possibles & 1’échelle des segments sulcaux. Nous
avons eu l'occasion de constater que les modéles SPAMs utilisés pour caractériser la variabilité
positionnelle des sillons codent également dans une certaine mesure des informations de forme. Sans
méme considérer une étude de la forme des plissements a I’échelle d’un sillon entier (en regroupant les
segments portant le méme label), nous pensons que les informations de forme restent sous exploitées.
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FiG. 6.1 — Exemple de représentation souhaitée pour caractériser la variabilité locale d’un para-
meétre directionnel. Ici chaque distribution locale (& un voxel) correspond & une distribution de Von
Mises Fisher sur une donnée directionnelle. Chaque structure sulcale serait alors caractérisée par
une direction par voxel de la structure et une distribution directionnelle uniforme partout ailleurs.
L’estimation de chacune de ces distributions serait alors réalisée en pondérant la contribution de
chaque donnée directionnelle par un noyau Gaussien par analogie avec le modéle SPAM.

Dans la partie II, nous proposerons une méthode qui permet de s’affranchir des différences locales
de position et d’orientation des structures (par une transformation rigide ou affine) afin de mieux
caractériser leurs formes.

A label fixé, le modéle spAM modélise de facon robuste la probabilité qu’une structure passe
par un voxel donné. Jusqu’a présent, nous avons considéré que ces mesures de probabilité étaient
indépendantes d’un voxel a 'autre (si 'on omet la normalisation par le nombre de voxels). Nous
pourrions alors envisager une prise en compte de dépendances locales (de type Markovien par
exemple). Ceci reviendrait & considérer la probabilité qu’une structure passe par plusieurs voxels
voisins. Une telle approche devrait permettre de prendre en compte des informations directionnelles
locales. Nous suggérons en annexe B.4, en tant que premiére ébauche, une modélisation Gaussienne
basée sur une représentation iconique des sillons, permettant de prendre en compte une structure
de covariance entre les voxels. Cette représentation est fortement dépendante du choix de ’espace
de représentation des données (y compris son orientation et son niveau de résolution). Nous envisa-
geons désormais une représentation alternative non sujette & de telles limitations, o les structures
(segments, sillons) sont représentés par des mesures de probabilités [Glaunes 2004]. Il serait alors
envisageable d’étendre la modélisation précédente en utilisant une norme adaptée aux distributions.

La modélisation de la covariabilité locale des structures devrait se traduire par la prise en compte
d’informations directionnelles locales. L’étude que nous avons menée sur les mesures directionnelles
a l’échelle des segments est 1’équivalent directionnel de la modélisation Gaussienne proposées sur
les centres de gravité des segments. Cette mesure est bien définie puisque calculée sur de nombreux
éléments, mais ne permet pas de distinguer certaines variations locales. De la méme fagon que le
modeéle SPAM répond & cette limitation, on pourrait imaginer étendre cette notion aux directions
puisque certains sillons présentent des profils particuliers. Si chaque structure est représentée par
un ensemble de vecteurs localisés, cela reviendrait & estimer une distribution sur des champs de
vecteurs. On peut imaginer I’estimer par un ensemble de modéles locaux comme le suggére la figure
6.1 ou chaque estimation locale est réalisée de maniére robuste en pondérant la contribution des
vecteurs par un noyau centré sur le voxel considéré. Précédemment nous avons suggéré 1'utilisation
de mesures de probabilité pour représenter et modéliser les informations positionnelles. Ces notions
devraient s’étendre naturellement a la représentation sous forme de courants [Glaunés 2006] dans
le cas directionnel. Cette idée peut étre étendue aux 3 directions privilégiées caractérisant un sillon
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(direction, normale & la surface, normale & l’enveloppe convexe) que l’on modéliserait alors par
une distribution de type Matriz Von-Mises-Fisher (voir section B.3.1.6) permettant de modéliser
Porientation locale du repére formé par ces 3 vecteurs. Ces axes pourraient définir dans une cer-
taine mesure les directions de courbure locales d’une structure. Finalement, une extension naturelle
serait de modéliser la variabilité des tenseurs de courbures locaux. Avec une telle représentation,
on pousserait au maximum la prise en compte d’informations locales. Chaque voxel d’une structure
serait alors défini pleinement par 5 parameétres (3 paramétres pour la rotation définissant les 2 direc-
tions de courbure et 2 paramétres pour les courbures le long de ces directions) dont I’apprentissage
nécessiterait une vigilence accrue pour limiter le sur-apprentissage.

La plupart des estimateurs & noyaux, le modéle SPAM et ses extensions (section B.4) y compris,
sont controlés par un paramétre d’échelle. Dans le cas des spAM la largeur ¢ du noyau Gaussien a
été fixée abitrairement & 2mm, mesure sans doute suffisante sur les grands sillons et largement sous-
évaluée pour des structures plus variables (branches du sillon temporal supérieur par exemple).
Plusieurs stratégies sont possibles afin de mieux caractériser cette échelle d’étude. La premiére
consisterait & trouver sa valeur optimale pour chaque label, couplée & I’étape d’estimation du modéle,
ce qui reviendrait & maximiser la probabilité suivante :

P(MU|{DaLa}a€A) (61)

a la place de ’équation 4.5 proposée précédemment. L’optimisation de o pourrait nécessiter une
estimation du modéle SPAM par leave-one-out sur la base d’apprentissage A pour éviter une sous-
estimation du paramétre. Si ’on souhaite une prise en compte compléte de ce paramétre dans un
cadre Bayésien, il est nécessaire d’intégrer 'incertitude sur ce paramétre dans le modéle afin d’en
tenir compte lors de 'inférence des labels en maximisant la probabilité suivante :

P(LID; M) o P(LIM)P(D|L; M)
= P(L|./\/l)/ P(D|Lo; M) P(c|M)do
—_———  ——

(o8
modéles génératifs

(6.2)

a priori

sulcaux
ot ’a priori sur le paramétre d’échelle est déterminé sur la base d’apprentissage A :

P(o|M)

P(UI{DaLa}aEA; M)

P(0) [loca P(DalLao; M) (6.3)
/P(a) [loca P(Do|Lao; M)do

Cette formulation nécessite I'estimation de SPAMs & diverses valeurs de ¢ permettant I’échantillon-
nage des intégrales apparaissant dans les formules. Cette approche construit alors un modéle multi-
échelle sans doute plus robuste que celui que nous avons présenté dans cette partie.

Les structures sulcales les plus simples sont caractérisées par une forme générale de ruban pertur-
bée localement par de petites branches secondaires quasi-orthogonales au plissement principal. Ces
plis sont plus variables, plus petits et moins représentatifs de la forme des sillons (ils n’apparaissent
pas dans la représentation visuelle des sPAMs). Les mémes remarques s’appliqueront aux modéles
locaux directionnels suggérés. Ils sont donc plutdt mal modélisés en 1’état et nécessiteraient sans
doute un traitement particulier. Il faudrait sans doute introduire des sous-classes au sein de chaque
label afin de les distinguer dans la modélisation.
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En neuroimagerie, de nombreux défis méthodologiques et neuroscientifiques impliquent des
études de groupe qui tentent de résumer, répéter ou généraliser des résultats individuels & I’échelle
d’un groupe de sujet. Les techniques de cartographie cérébrale (Brain Mapping) ont été largement
explorées en ce sens et visent entre autres & identifier et apparier des structures communes entre
des individus. Elles couvrent un spectre trés large d’applications, de la détection d’amers fiables
pour guider des opérations chirugicales, & la compréhension des fonctions cérébrales, en passant par
la détection de troubles neurodéveloppementaux. La qualité et la significativité des résultats issues
d’une étude de groupe dépendent en grande partie de la qualité de cette cartographie.

On distingue principalement deux approches permettant de définir une cartographie cérébrale
a ’échelle d’'un groupe de sujets : les techniques de recalage et celles visant & 1’identification de
structures (labélisation ou segmentation). Chacune de ces approches posséde son angle d’attaque
privilégié qui repose sur son propre background méthodologique. Ceci explique sans doute pourquoi
la combinaison des deux approches se limite la plupart du temps & la succession de 'une puis de
lautre!.

Dans ce contexte, les méthodes de recalage visent & normaliser I’ensemble des données étudiées
vers un repére commun par l'intermédiaire d’une transformation qui garde un sens anatomique
(transformations affines, non-linéaires contraintes ou difféomorphiques). Pour une revue beaucoup
plus détaillée des techniques de recalage en neuroimagerie, le lecteur est invité & consulter les articles
suivants : [Maintz 1998] et [Gholipour 2007]. Nous concentrerons notre description rapide aux études
sur les structures sulcales.

A Torigine, la plupart des méthodes de recalage se basaient sur des méthodes iconiques, gui-
dées par les mesures d’intensité des voxels des volumes IRM. Les approches surfaciques ont fait
ensuite leur apparition [Fischl 2004, Tosun 2008] facilitant 1’exploitation multi-échelle d’informa-
tions telles que la courbure ou la profondeur corticale?. Ces informations ne suffisent pas & lever
les ambiguités locales entre des plissements voisins aux propriétés géométriques similaires. C’est
pourquoi de nombreuses méthodes de recalage sont contraintes par des structures corticales identi-
fées qu’elles tentent d’apparier entre les sujets. Dans le cas des sillons, ces contraintes s’expriment
sous la forme d’une ensemble de points [Caunce 1998, Chui 1999, Lohmann 2000, Chui 2000],
le long de la surface corticale [Thompson 2000, Van Essen 2005, Joshi 2005, Lui 2007] (sou-
vent représentée par une projection plane ou sphérique) ou encore définies de fagon volumique
[Collins 1995, Collins 1998, Cachier 2003, Auzias 2009]. Dans la plupart de ces références, ces struc-
tures sont identifiées manuellement par des experts en anatomie, ce qui réclame beaucoup de rigueur
et de temps méme pour des personnes qualifiées. Par contre une telle approche devient impossible
avec 'augmentation du nombre de données & traiter.

L’identification automatique de telles structures anatomiques résulte de processus de segmenta-
tion et de classification. Dans le cas des structures corticales (par opposition aux structures sous-
corticales), ces étapes se succédent généralement, en commencant par 'extraction des sillons, suivie
par leur labélisation. On distingue les approches graphiques, représentant I'information anatomique
sous forme structurée [Riviére 2002, Shi 2007, Shi 2009, Yang 2007, Yang 2009] (graphe de descrip-
teurs, section 11), celles basées sur la localisation spatiale des structures depuis un repére commun
[Goualher 1998, Lohmann 2000, Perrot 2008] et les méthodes surfaciques exploitant en plus des
informations de courbure [Tosun 2003, Fischl 2004, Yeo 2008b].

Une autre famille de méthodes, a la frontiére entre la normalisation et l'identification de struc-
tures, consiste a déformer (par une méthode de recalage) un atlas de labels sur chaque sujet d’étude
et & en reporter ensuite les labels. La derniére décénie a montré un intérét croissant pour les at-
las probabilistes [Mazziotta 1995, Thompson 1997, Joshi 2004, Ashburner 2005, De Craene 2003,

Hes deux sens existent comme nous le verrons plus en détail dans la suite.
2sorte de distance a ’enveloppe cérébrale.
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Allassonniére 2007, Shattuck 2008], qui prennent mieux en compte la variabilité inter-individuelle,
avec une attention particuliére sur les atlas non-biaisés (ne dépendant pas du choix arbitraire d’un
sujet de référence).

Finalement, la précision d’un atlas ou I'identification de structures anatomiques reposent sur la
qualité du co-recalage réalisé [Lyttelton 2007]. Réciproquement, de meilleures normalisations sont
obtenues & partir d’'un atlas plus fiable ou & partir d’amers anatomiques comme les sillons. Trés
peu d’articles font référence a de telles interconnections et en tirent avantage. Dans le contexte
de la labélisation de sillons, [Vaillant 1999] explore une stratégie itérative visant & reconsidérer et
raffiner selon une approche hiérarchique l’identification de telles structures grace & un recalage.
Récemment, [Ashburner 2005, Pohl 2006, Yeo 2008a] ont proposé des formulations Bayésiennes re-
lativement similaires et répondant assez bien & ce probléme par l’estimation jointe de paramétres
d’un recalage et de 'identification de structures (par segmentation ou classification). Ces articles
suivent une formulation Bayésienne standard mais avec des différences significatives dans la repré-
sentation de la variabilité anatomique, les méthodes de recalage, la formulation et 1’estimation des
différents a priori. En effet, [Ashburner 2005] contraint les paramétres de transformation par un a
priori Gaussien dont la covariance est dérivée du Laplacien du champ de déformation ; [Yeo 2008a]
utilise, pour chaque arréte du maillage cortical, un a priori Gaussien proportionnel 4 la longueur de
Parréte considérée, alors que [Pohl 2006] estime cet a priori de fagon empirique a partir d’une base
d’apprentissage. Dans cette partie, nous allons suivre cette derniére approche en raffinant la fagon
dont les paramétres de recalage sont représentés et contraints.



CHAPITRE 7

Couplage : recalage et labélisation

Dans ce chapitre nous étudions la place d’un procédé de normalisation dans le cadre de la
modélisation de la variabilité sulcale ainsi que 'identification de telles structures chez un individu
test. Tout d’abord, la normalisation est considérée, comme il est d’usage, en tant que pré-traitement
fixé une fois pour toutes avant toute analyse complémentaire. Ensuite, ce schéma standard est remis
en cause au profit d’une approche réalisant la normalisation et les analyses en méme temps. Nous
proposerons alors deux techniques de recalage assez simples basées sur des transformations affines ou
rigides. Ensuite, ce schéma est formalisé dans un cadre Bayésien permettant de raffiner I’estimation
d’un modéle sulcal ou une labélisation corticale. Finalement, nous détaillerons ’ensemble des a
priori utilisés permettant de contraindre le processus.

7.1 Normalisation en tant que prétraitement

Nous envisageons dans cette section une étape de normalisation précédant toute autre analyse
et visant & définir un espace commun aux informations anatomiques étudiées. Il s’agit du schéma
classique suivi dans le cadre des études de groupe qui permet de mettre en correspondance et
comparer les structures similaires.

Le cas qui nous intéresse est le suivant. Il s’agit de spécifier d’une part un espace commun
pour modéliser la variabilité sulcale de nos données d’apprentissage (a label connu) et d’autre part
transformer vers ce méme espace des données de test aux structures sulcales non-identifiées. Une
méthode de recalage conforme & ce contexte serait aveugle aux labels sulcaux afin de prendre en
compte les données de test. Par conséquent, seules les données directement accessibles depuis les
intensités des volumes IRM (y compris les approches volumiques, ou celles basées sur des représen-
tations surfaciques ou des champs de courbure) ou depuis d’autres modalités (faisceaux de fibres de
la matiére blanche, activations fonctionnelles) devraient étre considérées. Cet éventail de méthodes
de recalage comprend des approches linéaires (ou affines) et d’autres non-linéaires. Les méthodes
non-linéaires sont séduisantes par bien des aspects mais il est difficile d’empécher des confusions
locales en cas d’ambiguités. Dans notre cas, plus de 60 labels sont considérés (y compris des petits
plissements), de telle facon que cette situation n’est pas rare et peut étre dommageable & l'identifi-
cation de ces structures. Notre expertise reste limitée sur les méthodes de recalage non-linéaires et
leur étude prématurée. Nous la réservons donc & de futurs travaux dans lesquels sera présentée une
telle méthode de recalage intégrée au cadre méthodologique & suivre dans ce chapitre.

Nous listons ici I’ensemble des méthodes de recalage affine que nous avons testées afin de juger
de la qualité de nos modéles en comparaison.

Premiérement, nous avons utilisé une variante du systéme de coordonnées de Talairach
[Talairach 1988] tel qu’il est défini dans la chaine de traitement anatomique de la suite logicielle
Brainvisa [Riviére 2009]. Une transformation affine permet de passer de l’espace du sujet a 'espace
de Talairach. Elle est définie manuellement en identifiant les commissures antérieure et postérieure
ainsi qu’un point du plan interhemisphérique. Ensuite le plan interhémisphérique et les facteurs
d’échelle appliqués dans le référentiel défini par le plan sont automatiquement trouvés en faisant
correspondre les bords du cerveau du sujet avec les trois axes de ’atlas de Talairach. Ce systéme de
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coordonnées a été originellement congu pour aligner des structures sous-corticales profondes (tha-
lamus, putamen, noyaux caudés...) qui sont plutot bien localisées spatialement. Au niveau cortical,
la variabilité est beaucoup plus importante, mais éventuellement sur-estimée puisque le référentiel
de Talairach ne lui est pas adapté.

Nous avons également essayé le logiciel Baladin [Ourselin 2000] dédié initialement au recalage
multimodal de volumes IRM, restreint ici a sa version affine. Cette méthode est relativement fiable
puisqu’elle se base sur une stratégie multi-échelle de mise en correspondance par bloc (block mat-
ching) afin de capturer des déplacements & petite et grande échelle. De plus, le critére de similarité
utilisé, le coefficient de corrélation, est optimal dans ce cas d’utilisation. Finalement, la transfor-
mation affine résulte d’une optimisation basée sur des estimateurs robustes (least trimmed squares)
ignorant les données trop marginales (outliers). Cette méthode a été inventée au départ pour re-
construire des volumes en 3D & partir d’'une collection de séquences 2D non recalées, mais s’est
avérée plutot efficace pour le recalage de volumes entiers.

En comparaison, nous avons également testé une des méthodes de recalage les plus standards en
neuroimagerie : la version affine du logiciel SPM8b [Ashburner 2007]. Le principe général de cette
méthode est de trouver les paramétres de recalage qui minimisent I’information mutuelle entre les
2 images 4 mettre en correspondance. La formulation du probléme est Bayesienne et utilise des a
priori prenant en considération la variabilité d’une téte humaine (visible de fagon assez distincte sur
le template considéré) en termes de taille et de forme.

Le co-recalage de plus de 2 sujets d’apprentissage avec Baladin et SPM a été mené en recalant tous
les sujets considérés sur une image cible (un template ou une image moyenne). Nous avons utilisé
un des template les plus utilisés dans la communauté, & savoir le template MNI nommé 1ICBM152
[Mazziotta 2001] qui résulte de la moyenne de 152 sujets recalés par des transformations affines sur
le template MN1305 [Evans 1993]. Tant qu’on se restreint & des transformations affines ou rigides, les
templates de la littérature sont relativement similaires les uns aux autres : assez flous au niveau des
zones corticales & cause de I'importance de la variabilité inter-individuelle, seule une forme grossiére
de chaque hémisphére et du crane peut étre réellement discernée.

Finalement, nous nous sommes également intéressé & la version affine du logiciel ANIMAL
[Collins 1994, Collins 1995] (utilisé dans le cadre de la construction du template MN1305), mais
nous n’avons malheureusement pas réussi a obtenir d’amélioration de la qualité de ’alignement
sulcal. Nous ne détaillerons donc pas plus cette expérience.

7.2 Techniques de recalage retenues

Aucune des 3 méthodes standards de normalisation décrites dans la section précédente (Talai-
rach, spM, Baladin), ne peuvent réellement prétendre fournir une transformation optimale vis-a-vis
de lalignement des structures corticales. En effet, il se peut qu’elles ne soient pas en mesure de
distinguer des plissements corticaux voisins les uns des autres. Par conséquent, la prise en compte
d’information anatomique, au travers des modéles sulcaux comme les sPAMs (section B.4) dans le
processus de recalage devrait permettre d’introduire des contraintes levant certaines ambiguités.
A Tinverse, le choix de l'espace de référence est primordial afin de réduire autant que possible la
variabilité anatomique de notre modélisation et faciliter sa confrontation avec d’autres sujets. Cha-
cune des deux informations considérées (transformation vers un espace commun et identification de
structures anatomiques) présente un intérét pour 'autre. Le cadre Bayésien nous permet de pro-
poser une formulation permettant de répondre de fagon élégante & cette question, mais & condition
de retravailler la phase d’estimation des paramétres de recalage, comme nous le verrons plus loin.
Pour la partie consacrée au recalage, 1’idée principale est de remplacer le template IRM utilisé par
les approches iconiques décrites précédemment par un modéle probabiliste des sillons qui peut étre
vu comme un atlas probabiliste des structures sulcales.
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En suivant ces idées, nous allons considérer dans la suite deux méthodes principales de recalage : la
premiére, I’approche globale comporte une unique transformation affine, la seconde, ’approche
locale comprend une transformation affine locale par label.

La transformation globale est définie par seulement deux variables (Ag4,t,) = 6,4, ou A, corres-
pond & une matrice non singuliére et ¢, un vecteur de translation. Ici, I'indice g indique qu’il s’agit
de I’approche globale. A, peut étre décomposée en 3 composantes plus facilement compréhensibles
par l'intermédiaire d’une décomposition en valeurs singuliéres (SVD) : A, = UngVgt, avec Uy et V,
deux matrices de rotation et D, une matrice diagonale contenant des facteurs d’échelle. V! définit
le plan le long duquel les facteurs d’échelle sont appliqués (on s’attend a ce que le processus d’op-
timisation aligne les axes principaux du cerveau avec les axes canoniques). Ungt représente alors
la partie rigide de la transformation A,. Une transformation affine est finalement contrélée par 12
parameétres scalaires (3 pour chaque rotation, 3 pour la mise & I’échelle et 3 pour la translation). Par
conséquent, il est également intéressant de considérer des transformations rigides (sans paramétre
d’échelle) qui sont définies par seulement 6 paramétres (3 pour la rotation et 3 pour la translation),
donc plus contraintes et plus faciles & optimiser. Nous verrons par la suite (section 7.5) que les
facteurs d’échelle demandent une attention particuliére (utilisation d’a priori pour contraindre le
processus) pour empécher la divergence du processus d’optimisation.

Précédemment dans cette section, nous avons laissé de coté les méthodes de recalage non-
linéaires dans le cas out les sillons sont inconnus. Les modéles sulcaux étudiés au cours de
cette thése donnent de sérieux indices sur l'identification des plissements corticaux. Ainsi, dans
le cadre de la méthodologie envisagée (coestimation de la normalisation spatiale et de la la-
bélisation : section 7.3) les approches non-linéaires pourraient étre reconsidérées a condition
d’étre intégrées avec précaution en choisissant des a priori appropriés. Cette derniére décen-
nie, ne nombreuses recherches se sont focalisées sur des techniques de recalage difféomorphique
[Avants 2004, Joshi 2004, Arsigny 2005, Beg 2005, Ashburner 2007, 7, Auzias 2009] qui garantissent
I’obtention d’une transformation non-linéaire, inversible et spatialement lisse. Ces méthodes peuvent,
avoir un intérét dans ce contexte, mais ajoutent un surcoit calculatoire non négligeable qu’on doit
également prendre en considération. Des approximations seront sans doute nécessaires afin d’obtenir
une méthode efficace. Nous laissons ces considérations pour de futurs travaux, bien conscient qu’il
s’agit d’une étape désormais incontournable. Nous préciserons toutefois que de telles contraintes
(inversibilité, continuité de la transformation) peuvent étre excessives si ’application visée est la
labélisation de structures anatomiques. Dans le cas ou les sillons ainsi identifiés devraient étre uti-
lisés dans un processus de recalage contraint, il serait sans doute plus efficace d’intégrer cette étape
dans 'approche jointe proposée afin de prendre en compte U'incertitude liée & la labélisation.

Bien stir cet argument ne tient que si ’application envisagée ne comporte pas de processus
de recalage ultérieur, auquel cas il serait sans doute plus efficace de l'intégrer directement dans
I’aproche proposée dans cette partie.

Un premier pas est fait dans la direction des techniques de recalage non-linéaires qui étend
naturellement ’approche rigide globale précédente. Plutdt que d’utiliser une seule transformation
affine ou rigide, une collection de transformations rigides locales sont considérées : une par sillon,
notée par les parameétres suivant : 0, = {gs,l}leﬁ = {(R5J7t5,l)}le£' Ici, Iindice s indique que les
transformations sont rattachées & un sillon particulier et [ indique leurs labels respectifs. Nous avons
limité notre étude aux transformations rigides, principalement afin d’éviter le surcott calculatoire
de 'approche affine alors que peu de profits sont & espérer si 'on en croit les résultats trés proches
obtenus avec les méthodes affines et rigides globales.
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7.3 Recalage et labélisation joints

On suppose dans cette section que nous avons déja & notre disposition un modéle M de la
variabilité sulcale' qui a été estimé & partir d’une base d’apprentissage. Il a pu étre estimé & partir
d’un espace commun défini a priori (quelques méthodes standards de normalisation affine sont
décrites en section 7.1) ou estimé de fagon conjointe avec les autres paramétres du modéle (voir
section 7.4). Dans cette section, toute référence au modéle M restera implicite puisque toutes les
probabilités sont définies conditionnellement au modéle.

Notre but premier est d’identifier la meilleure labélisation sulcale [ possible d’un sujet test (c’est &
dire, non observé pendant la phase d’apprentissage). En méme temps, nous recherchons la meilleure
normalisation, régie par les paramétres 6 (limitée dans nos expériences a une transformation affine
globale ou & une collection de transformations affines locales : une par sillon, voir la section 7.2 pour
plus de détails) afin de maximiser la mise en correspondance entre le modéle et le sujet non labélisé.
Dans un cadre Bayésien, cette formulation s’écrit :

I*,0* = argmax P(L =10 =0|D) (7.1)
1,6

La résolution directe de cette équation est trés difficile puisque tous les paramétres doivent étre
optimisés en méme temps alors que ’expression & optimiser présente de nombreux maxima locaux.
Cette probabilité peut étre intégrée selon certains paramétres afin d’en simplifier I’expression. Par
exemple, les probabilités marginales suivantes : P(L|D) et P(O|D) résultent d’un tel processus et
devraient donner des résultats plutot proches. En effet maximiser 'une des marginales (P(L|D) ou
P(©|D)), et utiliser ce maximum (respectivement [* et *) pour maximiser I’autre composante (res-
pectivement, 6* maximisant P(©|DL = [*) ou [* maximisant P(L|D© = 6*)) revient sensiblement
au méme que 'étude directe de P(L@|D) puisque les deux quantités sont fortement corrélées. Idéa-
lement, 1’étude de P(L|D) est a préférer puisqu’elle considére le probléme d’optimisation comme
un probléme de labélisation (le sujet qui nous intéresse de prime abord) prenant en compte toute
la variabilité d’une normalisation inconnue 6 :

P(LID) / P(D|LO = 0)P(L|© = 6)P(6)do (7.2)

Les paramétres 6 régissant la transformation s’expriment dans un espace continu puisqu’il s’agit
dans notre cas de la composition de rotations, facteurs d’échelle et de vecteurs de translation. Par
conséquent, nous devrions estimer une labélisation pour chaque valeur possible de 6 pour estimer
les probabilités a posteriori P(© = 0|LD), essentielles a I'optimisation. En I’état, c’est impossible
puisque ’espace considéré est continu et de trés grande dimension. une évaluation de l’intégrale par
des techniques d’échantillonnage cotteuses (de type Markov Chain Monte Carlo MCMC par exemple)
serait sans doute nécessaire.

Finalement, ’autre probabilité marginale que nous avons évoqué P(O|D) semble plus facile a
manipuler et, comme nous allons le voir, est propice & des simplifications mathématiques dans le
cadre d’une modélisation de la variabilité sulcale basée sur une indépendance des segments sulcaux
(partie I) et modélisation Markovienne entre les segments sulcaux voisins (partie III). Cette fois,
cette mesure correspond & l'optimisation de paramétres € controlant la normalisation du sujet
considéré contrainte par des amers corticaux dont ’ensemble de la variabilité est prise en compte.
Par conséquent, cette méthode conduit & une méthode de recalage robuste contrainte par des labels
cachés (inconnus mais inférés a partir des modéles sulcaux). Ensuite, la labélisation est optimisée

1Le cas de lestimation du modéle spaMm est décrit en section 4.2.3.
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en fixant les parameétres de normalisation aux meilleurs paramétres 6* obtenus précédemment.
0* = argmax P(© =0|D)
0
= argmaxP ZP =1|0)P(D|L =1;0)
I* = argmaxP(L :l\D;G):H*)

l
= argmax P(D|L =100 =0")P(L =16 =0")
l

L’optimisation de paramétres alors que des variables demeurent cachées correspond & un probléme
bien connu, traité généralement par I’algorithme Expectation Maximization (EM [Dempster 1977]).
Cette méthode part d’une initialisation bien choisie des paramétres a optimiser. Dans notre cas,
ces paramétres sont donnés par une premiére normalisation, telle que celles décrites en section 7.1
par exemple. L’approche jointe proposée avec recalage affine global peut étre utilisée en tant qu’ini-
tialisation d’une autre méthode de recalage moins grossiére (I’approche affine locale par morceau
par exemple). La méthode EM est itérative et améliore a chaque étape la probabilité & maximiser.
Premiérement, elle vise & calculer les probabilités a posteriori P(L = {|DO) pour chaque labélisa-
tion ! possible. C’est a dire, \£||5‘ combinaisons, avec |£| le nombre de labels & notre disposition
et |€| le nombre de segments sulcaux du sujet considéré, qui correspond & environ 101°%° pour 62
labels et 250 segments sulcaux. C’est la raison pour laquelle, nous rechercherons des simplifications
mathématiques pour rendre les calculs réalisables. Deuxiémement, ces probabilités a posteriori sont
utilisées en tant que poids afin de raffiner I’estimation précédente des paramétres de normalisation.
Finalement, le processus converge vers un maximum local de la probabilité d’intérét. Le schéma
décrit ci-dessus, se résume de la facon suivante :

9"+ — argmax Q (9‘6)(”)) (7.4)
0
avec
Q (0‘9@)) - E, [1og(P (DLO)) ‘DO(")}
n 7.5
Zwl Vlog [P(D|L = 19)P(L = 1|0) P(6)] (7.5)
ot Ey, [-|-] correspond & 'espérance en L sachant ’ensemble des informations inconnues et les pro-

babilités a posteriori s’écrivent w{™ =p (L:l‘DG(")). Dans la formule ci-dessus, la somme est réalisée
sur toutes les labélisations [ possibles.

Maintenant, nous allons décliner cet, algorithme pour les approches globale affine et globale rigide.
Plutot que supposer de fortes dépendances statistiques entre les données observées DD, nous utilisons
une hypothése classique d’indépendance conditionnelle des données {D;}, . sachant la labélisation
L qui permet de simplifier considérablement le probléme. D’ailleurs, comme nous ’avons détaillé
plus t0t, I’a priori sur la labélisation P(L) ne dépend pas de la transformation 6. Nous supposerons
également dans cette partie I'indépendance statistique de ’a priori de chaque labélisation locale :
P(L) = [l;ce P(L;). De cette fagon, l'algorithme EM dans le cadre du recalage global proposé
s’écrit :

Qs (05]657) = 10g[PO,)] + D37 P (Li =1 Dis65) log [P(Dil L = 156, P(Li = )]
€€ L;=l
(7.6)
Ici, I’étape de calcul d’espérance (E) consiste en ’évaluation des probabilités a posteriori locales
P(Li:l’Di;Oé”)) pour chaque segment sulcal et pour chaque label, connaissant la valeur courante des

paramétres de normalisation 9§"). Dans le cas étudié, il s’agit donc d’appliquer le schéma décrit
en section 4.2.3. Ces probabilités a posteriori mesurent le degré de confiance du modéle en une
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labélisation donnée. Ainsi, elles jouent le role de poids pendant la phase de maximisation (M).
Puisque les modéles sulcaux sont plutot localisés spatialement, sur chaque segment sulcal la plupart
des probabilités a posteriori sont nulles. Seulement quelques labels dirigent réellement ’étape de
recalage. Ces poids agissent comme des liens (ou des ressorts) entre les segments et les modeéles
sulcaux dont la force est proportionnelle & la valeur.

Les lecteurs familiers avec les modeéles de mixture auront siirement reconnu en ce schéma, une
optimisation relativement standard de paramétres. Ici, les modéles sulcaux (par exemple les modéles
SPAMS) sont mélangés ensemble. L’unique subtilité étant que les paramétres du modéles sont fixes
et définis & un recalage affine pres.

En partant a nouveau de ’équation 7.5, si ’'on considére que la transformation 6, est composée
d’un ensemble de transformations locales indépendantes 6, ; (ou I'indice s indique que chaque trans-
formation est dédiée & un sillon particulier), une par label [ (dans notre cas, une transformation
rigide par label est considérée) I’algorithme EM s’écrit :

@ (05 9@) = log[P +2. 0P (L - Z‘D“ 5. ) log [P(Di|L; = 1;0,1)P(L; = 1)]
lel ie&
(7.7)

avec P(0,) = [[;c. P(0s,)-
Cette fois, chacune des évaluations consacrées & un label particulier peut étre décorrélée de telle

fagon que leur optimisation peut étre réalisée séparément :

0r = {arg maxZP (L = I‘D 0(”)) log [P(D;|Li85s,)P(0s,)] } (7.8)

Bai leL
Puisque les recalages locaux par label sont supposés indépendants alors qu’en réalité ils ne le sont
pas, les détails du processus d’optimisation peuvent étre contre-intuitifs. Le processus part d’une
initialisation que l'on peut supposer commune pour tous les labels pour simplifier (les paramétres
Hiol) sont égaux et indépendant de [). Une nouvelle fois, les probabilités a posteriori fournissent des
p(;ids pour diriger I’étape de recalage, mais cette fois, il en résulte une transformation différente pour
chaque optimisation (une par label). Virtuellement, nous obtenons autant de cerveaux transformés
(associés & leur transformation affine respective) que de labels puisque les labels restent inconnus.
Dans I’étape E a suivre, la vraisemblance d’un label donné est obtenue en mélangeant chaque cerveau
transformé avec le modéle sulcal correspondant. Les probabilités a posteriori sont alors obtenues
apres normalisation de la fagon suivante :

P (DZ-|LZ- =1 92’}}) P(L;=1)

ELP (D,;|L¢ —1;;6" l)) P(L; = 1)

P(L; =1|D;;6{") =

(7.9)

puisque P (Di|L¢ =1 {QZ?}IG,C) =P (Di|L¢ = ll,ﬁg)). C’est & dire que la vraisemblance d’un
segment sulcal i d’avoir un label [ dépend uniquement de la transformation rattachée a ce label.

Que ce soit pour "approche globale ou locale, une fois qu'une valeur optimale 6* a été atteinte
pour les paramétres de recalage, une labélisation est inférée comme précédemment (section 4.2.3)
mais cette fois aprés avoir appliqué la transformation induite par les parameétres 6* :

* = {l:}leg = {arg HlaXP(D1|LZ =1;;0 = 0*)P(Ll = ll‘@ = 9*)} (7]_0)
li i€E

7.4 Recalage et estimation de modéle joints

La section précédente indique comment corriger les imprécisions de la localisation spatiale de
structures anatomiques fournies induites par une premiére étape de normalisation, alors méme que
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ces structures sont identifiées. Des imprécisions identiques interviennent lors de I’évaluation du
modéle, c’est pourquoi des améliorations similaires sont & espérer en les corrigeant. Maintenant,
nous allons reconsidérer l'estimation du modeéle sulcal M? ('équation 4.5 décrit le cas général
de l'inférence des paramétres du modéle lorsque ’espace normalisé est connu) en le raffinant par
I'optimisation du choix de I’espace normalisé commun. A partir d’une base d’apprentissage A (dans
ce travail, nous avons utilisé la base de données décrite en annexe A), cet espace est décrit par
un ensemble de paramétres de recalage inconnus 6, (qui déplace le sujet a de son propre espace
a l'espace commun). Dans ce contexte, pour chaque sujet d’apprentissage a, les labels L, ; de ses
segments sulcaux ¢ sont connus. Ainsi, la formulation Bayesienne idéale de ce probléme est de trouver
le meilleur jeu de paramétres m* et les paramétres de recalage 6, pour chaque sujet d’apprentissage
A partir des seules données anatomiques D, :

m*, {0 aea = argmax P(M =m{O, =0y} acal{DaLataca) (7.11)

m,{0a}taca

Une approximation utilisée fréquemment dans le cadre de la création de template anatomiques
consiste a partir d’une initialisation bien choisie et ensuite alterner deux étapes : la création du
template & partir de sujets normalisés & partir d’une version précédente du template et ensuite
recaler chaque sujet sur ce template et ainsi de suite. Cette idée peut facilement s’adapter & notre
situation. A partir d'un espace de référence (obtenu par une premiére normalisation par exemple,
quelques méthodes sont proposées en section 7.1), représenté par un ensemble de transformations
{0} . (une par sujet a), une premiére estimation du modeéle M est réalisée. Ensuite, chaque sujet
est «recaléy sur le modéle au sens de notre formulation Bayesienne (voir ci-dessous) qui détermine
une version raffinée de I’espace commun précédent sur lequel le modéle est réestimé a nouveau et
ainsi de suite. Cette approche suggére de séparer et d’alterner ’optimisation du modéle M et des
paramétres de recalage {0, }aca :

m™ = argmax P (M = m‘{DaLa}aeA; {(9@ = et(ln)} )
™ acA
(7.12)
{at(zn-H)} = argmax P ({@a = aa}aeA‘{DaLa}aEA;M = m(n))
acA {0a}aca

Le modéle M de localisation spatiale considéré est constitué d’un sous-modéle M; par label | qui
peuvent étre estimés séparément. Ainsi, pour un sous-modéle M; donné, seuls les segments sulcaux
liés & ce méme label [ sont considérés (que 'on notera : L, ; =1) :

mgn) = argmax H P (Daﬂ- Lo =10, = 9&”); M= m) P (La,i = l’M = m)
m ae A
i €84
ity argmax P (Da L,©, =0, M= m(");> P (@a =0, M= m(”))
ea
(7.13)
ol &, correspond & l’ensemble des segments sulcaux du sujet a restreint & ceux dont le véritable
label est [. Nous avons omis ici ’a priori P(M = m), puisque seul le modéle SPAM en utilise

un et celui-ci consiste uniquement & fixer un paramétre interne (largeur du noyau utilisé, section
4.2.3). Une fois encore, nous considérons que ’a priori sur la labélisation P(L,; = {|M = m) est
indépendant des paramétres de recalage, de telle fagcon qu’il peut étre calculé une fois pour toutes
(section 4.3).

Maintenant, considérons 1’optimisation d’un sujet donné a (les références a ’indice a, 6, et m(™)
sont omises ici puisqu’il n’y a pas d’ambiguité possible) et prenons le logarithme de la deuxiéme

2L’estimation du modéle spaM depuis un espace normalisé fixé est décrit en section 4.2.3.
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ligne de I’équation 7.13 :

log [P (D|ILO; M) P(O|M)] = > log [P (D;|Li0; M) P(O|M)]
€8 7.14
= Y i, log [P (Ds|L; = 10; M) P (6| M)] (714
€€ L;=l

ot 075, correspond au symbole de Kronecker qui vaut 0sil # I; (les labels sont différents) et 1sil =;
(les labels sont les mémes). Ici, ! correspond a l'itérateur de la somme, alors que I; est le véritable
label (n’oublions pas que les labels sont connus sur la base d’apprentissage). Aprés réécriture de
I’expression optimisée, nous pouvons reconnaitre ’étape M de I’équation 7.5 pour la labélisation et
le recalage joint. En d’autres termes, avec des poids bien choisis (probabilités a posteriori mesurant
lincertitude du modéle ou la traduction des certitudes d’un étiquetage manuel) le méme algorithme
peut étre utilisé dans les deux situations.

Finalement, ce schéma itératif donne un maximum local de la probabilité exprimée dans 1’équa-
tion 7.11, proche de I'optimum si l'initialisation est suffissmment bonne, ce qui semble étre le cas
dans notre situation.

7.5 A priori de recalage

L’approche jointe proposée pour la labélisation des plissements corticaux (section 7.3) et le
raffinement du modéle correspondant (section 7.4) incluent des étapes de recalage. Les deux cas sont
contraints par des a priori sur les paramétres de recalage 6 qui limitent ’étendue des transformations
possibles. Dans ce manuscrit, nous nous sommes restreint 4 une transformation affine globale et une
collection de transformations affines locales (une par label). Le choix de I’a priori doit correspondre &
la nature particuliére de ces mesures. Comme nous ’avons indiqué plus tot, de telles transformations
sont caractérisées par une matrice inversible A et un vecteur de translation ¢. Les difficultés sont
assez différentes entre les deux techniques de normalisation proposées, nous allons donc maintenant
les détailler.

7.5.1 Approche globale

Premiérement, & propos de l'approche globale, seule une transformation affine controle le reca-
lage, un nombre assez limité de paramétres peut donc étre optimisé. Commencons par le cas rigide
pour faciliter explication. Le processus itératif (EM) part d’une solution initiale proche de la solu-
tion recherchée, c’est a dire en plutot bonne adéquation avec le modéle (au sens des vraisemblances
manipulées), par conséquent les grands déplacements sont déja pénalisés, ainsi dans ce cas aucun a
priori n’est réellement nécessaire. Aucune dérive du processus n’a été constaté en pratique; c’est a
dire que le modéle se raffine petit & petit, centré sur sa position initiale.

Maintenant 'argument ne tient plus pour le cas des transformations affines puisque ’adéquation
entre un sujet et le modéle est mesurée & un facteur d’échelle prés. Pour éviter des phénoménes de
divergence du processus induits par une tendance artificielle du modéle & se rétrécir sur lui-méme
d’une itération & 'autre alors qu’il se raffine, il est nécessaire de contraindre ces composantes autour
de T’échelle d’origine des données. En effet, la partie linéaire d’une transformation affine s’écrit :
Ay, =UyD, Vgt ou Uy et V, correspondent & deux matrices de rotation et Dy & une matrice diagonale
contenant les facteurs d’échelle. Nous n’avons pas vraiment d’a priori sur le choix des directions
(définies par Vqt) sur lesquelles appliquer les facteurs d’échelle. Ainsi, seule la matrice D, peut étre
contrainte de facon raisonnable. Puisque les facteurs d’échelle sont des réels strictement positifs,
nous avons choisi de les controler chacun a ’aide d’une distribution gamma I'(+,-) définie par son
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paramétre de forme k et son parameétre d’échelle s, en fixant la moyenne de la distribution avec la
contrainte : ks = 1, c’est & dire que 1’échelle arbitraire retenue est 1’échelle originale des données :

1
P(0y) = P(Dy) = H P(Dy;) ou chaque Dy; ~T' (k, k)
i€{1,2,3} (7.15)

ainsi, log[P(fy)] = (k—1) > log[Dy] —kDy;+ C(k)
1€{1,2,3}

ou D, ; correspond au parameétre d’échelle de la iéme direction et C'(k) une constante ne dépendant
que du parameétre k (qui peut étre ainsi ignorée pendant la phase d’optimisation puisque k est fixé).
Dans nos expériences, nous avons utilisé k¥ = 1600 ce qui correspond a une distribution proche d’une

Gaussienne centrée autour de 1 avec un écart-type égal a ﬁ, c’est & dire 0.025 ici.

7.5.2 Approche locale

Dans le cas de "approche locale, on considére une transformation rigide par label sulcal, au lieu
de transformations affines afin d’accélérer et stabiliser ’optimisation. Si le besoin s’en faisait resentir,
il serait possible d’introduire des facteurs d’échelle comme nous ’avons présenté plus t6t dans le cas
de I’approche globale. Précédemment, nous avons montré que les modéles sulcaux agissaient comme
une contrainte globale sur le processus de recalage. Localement, les choses sont différentes. En effet,
nous étudions prés de 60 labels, ainsi la plupart des sillons les plus petits ont des formes relativement,
similaires puisqu’il s’agit de plissements élémentaires (& 1’échelle des racines sulcales). Sans aucune
contrainte 'approche locale peut étre amenée & mettre en correspondance les structures anatomiques
et les modéles qui se resemblent le plus en termes de forme alors qu’ils sont spatialement trés éloignés
ou plutodt différents en termes d’orientation. La mise au point d’a priori appropriés s’appuie sur la
nature spécifique des transformations rigides. Dans notre cas d’étude, nous nous sommes restreint
a des a priori indépendants d’un label & I'autre, c’est & dire vérifiant : P(0) = [[,c P(6h).

Les a priori sur les paramétres de recalage apparaissent pendant la phase d’estimation du modéle
& partir d’une base d’apprentissage et la labélisation d’un sujet test.
Pour le premier cas, I’a priori doit étre fixé a priori puisque nous n’avons aucune autre information
A notre disposition. Par conséquent, les a priori doivent étre assez peu informatifs afin de limiter
uniquement les situations les plus improbables (par exemple, des translations de plus de 10 cm, des
rotations d’un angle de 7) mais tolérer une large gamme de transformations qui peuvent apparaitre
au sein des données d’apprentissage.

Dans le deuxiéme cas, les a priori de recalage peuvent soit étre fixés a priori comme dans le cas
précédent, ou étre appris de facon empirique. Nous avons choisi cette deuxiéme solution puisque la
variabilité sulcale est plutot inhomogeéne et peut dépendre du choix de la base de données (ce qui
peut étre utile dans le cas d’étude de groupe si les sujets présentent des spécificités anatomiques
communes). Ainsi, nous utilisons une base d’apprentissage pour estimer les paramétres controlant
la forme des a priori. Ensuite, ils joueront le réle de contraintes dans le processus de labélisation de
données test. Finalement, de tels a priori dépendent des données d’apprentissage et devraient s’écrire
P(0,]{604.1}aca) avec 0, les paramétres régissant la transformation concernant le sillon I du sujet
a. Maintenant, que ce point a été précisé, cette dépendance est rendue implicite dans les notations
afin de les simplifier. Pendant la phase d’estimation du modéle, chaque sujet d’apprentissage a été
co-recalé avec les autres vers un espace commun. Ces transformations sont utilisées pour définir
I’étendue des transformations autorisées pour contraindre la labélisation de futurs sujets tests.
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subjet /référentiel initial modéle/référentiel d’arrivée

Fia. 7.1 — Deux référentiels optimaux pour les sillons considérés avec leur translation minimale
respective. Ici, les formes suivant un dégradé du rouge au blanc suggérent un modeéle SPAM artificiel
en 2D, alors que les formes grisées représentent un sillon & différentes étapes du processus de recalage
rigide. Gauche : le sillon est d’abord tourné par la rotation R autour de son centre et ensuite déplacé
du vecteur t. Droit : il s’agit de la transformation inverse depuis le référentiel précédent déplacé
du vecteur ¢ (qui se situe plus ou moins au niveau du centre du modele) ; ainsi, le sillon considéré
se trouve initialement au niveau du modéle, puis il est tourné autour de son centre (ce centre est
défini en section 7.5.3.1) d’une rotation R et déplacé du vecteur —t.

7.5.3 Modélisation

Que ce soit a ’échelle globale ou locale, et qu’il s’agisse d’une transformation affine ou rigide,
il est nécessaire d’étudier plus en détail la formulation de cette transformation afin de proposer
des a priori adaptés. Nous étudierons ici le cas rigide (le cas affine ne comporte pas de difficultés
supplémentaires) en notant R la matrice de rotation et ¢ le vecteur de translation. La transformation
du point x en un point y s’écrit : y =R-(z—g)+({t+R-g—g)+9g=R-x4+t,+g ol g correspond
a un point de référence (le centre de la rotation). Ainsi, selon la position du point g, la variabilité
de la composante de translation t, peut étre trés différente. Le minimum de cette variabilité est
atteint lorsque le référentiel est centré dans l'espace du sujet (figure 7.1, gauche) ou dans l’espace
du modeéle (figure 7.1, droite).

Nous allons maintenant étudier comment évaluer la position optimale de g afin de réduire la
variabilité des translations. Ensuite nous détaillerons le choix des a priori pour chacune des compo-
santes.

7.5.3.1 Optimisation des centres de rotation

Pour un sujet donné et une transformation rigide associée (composée d’une matrice R, et d’un
vecteur de translation ¢,) globale ou dédiée & un sillon [ particulier, la transformation d’un point x
en un point y exprimé dans le référentiel g s’écrit : y = Ry - (x — g) + (Ra - g + ta — g) + g- Ainsi,
la transformation inverse s’écrit : x = R - (y — g) + (R. - (9 — to) —g) + g ou (RL - (g —ta) — g)
correspond & la translation exprimée dans le référentiel g. La valeur idéale pour g est celle qui réduit
la variabilité de ces translations. Nous suggérons donc de minimiser I’énergie suivante :

E=% R (9—ta) =gl (7.16)
acA
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Fia. 7.2 — Représentation visuelle d’une collection d’a priori Gaussien pour les translations. Chaque
label [ considéré est centré sur son référentiel g;. Ce graphique permet d’apprécier la différence
d’estimation depuis ’espace de Talairach ou depuis un référentiel commun optimisé par recalage
rigide.

Tout d’abord, si toutes les matrices vérifient : R, = Id, F ne dépend plus de g, ainsi tous les
référentiels g se valent. Dans le cas général, il nous faut étudier les dérivées de cette énergie :

9 —4|Alg—2 Y [(Ra+R.) - g+ (Ry—Id)' - ,] =0

acA 1 (7.17)
Ainsi, g¢* = { > (Sa + SZ)] [ > SE- ta:|
acA acA

ou S, = Id — R, et |A] est le nombre de sujets.
En fait g* est aussi la solution de I’énergie suivante :

E=Y IRy g+ta— gl (7.18)
ac A

ou chaque composante de la somme est le carré de la norme des translations exprimées depuis
I’espace de référence a 1’espace commun, c’est & dire la direction contraire de celle utilisée dans
I’énergie précédente. Ainsi, les deux directions donnent le méme point de référence optimal g. Mais
a Poptimum, la premiére énergie proposée est plus faible que la seconde, indiquant une variabilité
plus faible des translations et par suite des a priori plus piqués.

7.5.3.2 Modélisation des a priori

Une fois les référentiels g; déterminés pour chaque label [, on peut discuter du choix des a priori.
A partir de tels référentiels, ’a priori sur les translations P(¢;) peut étre modélisé simplement par
une Gaussienne 3D anisotropique :

ty ~ N, 3r) (7.19)

ou gy correspond A la moyenne de la Gaussienne et ¥; sa matrice de covariance. Les paramétres
sont fixés a priori pendant la phase d’estimation du modeéle : y; = 0 et X; = (10 * I)2, c’est a dire,
une déviation standard d’un centimétre. Ensuite, pendant la phase de labélisation, les Gaussiennes

sont estimées a partir des translations mesurées sur les données d’apprentissage. Les spécificités
anatomiques de ces a priori peuvent étre appréciées en figure 7.2.
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Fia. 7.3 — Représentation visuelle des modeéles de Bingham estimés sur les axes de rotation. Le reste
de la légende est la méme que celle de la figure 7.2.

Les matrices de rotation 3D constituent un sous-espace courbe de ’espace vectoriel des matrices
3 X 3 qui n’est donc pas lui-méme un espace vectoriel. La distribution Gaussienne classique ne
peut pas s’appliquer directement aux éléments de la matrice. La généralisation idéale serait sans
doute d’exprimer un modéle Gaussien directement sur la variété Riemannienne correspondante
[Pennec 1997, Boisvert 2008] en travaillant localement sur ’espace tangent a la variété au travers des
cartes logarithmiques et exponentielles. Une autre solution, sans doute moins gourmande en temps
de calcul, consiste & utiliser une distribution Matrix Von Mises que nous avons étudiée tardivement,
(annexe B.3.1.6), mais cette solution ne fait qu’approcher la distribution idéale spécifiée plus tot.
Pour commencer, nous proposons une approximation ad hoc, qui permet de se faire une idée
des spécificités anatomiques locales en comparant visuellement ’ensemble des a priori dédiés a un
label particulier. L’approche proposée simplifie également ’estimation et I’évaluation des a priori en
exploitant une paramétrisation standard, nommeée «vecteur-rotation» ot chaque matrice de rotation
est représentée par un vecteur 3D w fortement lié aux considérations Riemanniennes évoquées plus
tot. Dans ce contexte, une matrice de rotation R s’écrit :

R = exp(J(w))
(7.20)
sin(a) (1 = cos(a)) 9
ot a = ||w||. La deuxiéme ligne de cette équation s’appelle la formule de Rodrigues et permet de

passer facilement de la représentation vectorielle & la représentation matricielle de la rotation et
évite ainsi I’évaluation cotiteuse de I’exponentielle de matrice exp(J(w)). Ici, exp(:) = Exp;(+), c’est
a dire la carte exponentielle au point I (la matrice identité 3 x 3). Ici, la matrice J(w) vérifie :
J(w)t = —J(w) et s’écrit :

0 —W, Wy
J(w) = w, 0 — Wy avec w = (wm,wwwz) (7.21)
—Wy Wy 0

et est reliée au produit vectoriel puisque J(w) - v = w x v. Finalement, ’ensemble des rotations
3D est une variété tri-dimensionnelle (puisqu’on peut la paramétrer par un vecteur de dimension
3) plongée dans ’espace & 9 dimensions des matrices 3 x 3. Cette paramétrisation est simple &
comprendre puisque la direction du vecteur w, valant ﬁ, représente ’axe de rotation alors que sa
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norme « = ||w|| correspond a ’angle de la rotation en radians autour de cet axe. Cette représentation
est unique aussi longtemps que « est différent de m ou —7 (le cut locus de cette paramétrisation).
Par conséquent, pour un label donné [/, I’a priori sur la rotation R; peut étre séparé en 2 parties :

P(R)) = P(w) ~ P (“’l; al> ~P (“”) P(ay) (7.22)
aq aq
ot oy = |Jw;|| et w; correspond & la représentation vecteur-rotation de R;.
Dans le cas particulier de la transformation identité, ’angle a; est nul et la direction associée est
indéterminée (que I'on notera par le symbole suivant : ?) . Dans ce cas, il est nécessaire d’intégrée
la mesure de probabilité associée au modeéle directionnel sur I’ensemble des directions possibles :

P(w = 7|4) = Esz) [P(u]A)] (7.23)

De facon similaire, pendant la phase d’estimation du modéle, il est nécessaire de prendre en compte
ces situations particuliéres. Le cas de la distribution Bingham finalement retenue pour représenter
la composante directionnelle est précisé en annexe B.3.1.5.

Dans la littérature, on trouve un certain nombre d’approximations de modéles Gaussiens & ce
type particulier de données (voir annexe B.3.1 pour une revue détaillée). Puisque le calcul de ’angle
« provient d’une norme, toutes les rotations s’expriment dans le sens direct autour du vecteur w.
Pour un label donné, nous nous attendons & un ensemble de rotations proches les unes des autres;
il devrait donc en étre de méme pour les axes de rotation. Par contre, les directions sont regroupées
seulement & un signe prés puisque des rotations de signes opposés sont représentées (au sens des
«vecteurs-rotationsy ) par des vecteurs opposés puisque « est toujours positif. Ainsi, seule la partie
axiale des rotations a été modélisée. On confondra donc w et —w d’une part et I’angle de rotation
est modélisé & un signe prés d’autre part. Finalement, la variabilité de ces axes est modélisée par une
distribution Bingham [Bingham 1974] (section B.3.1.5) et celle des angles par une distribution Von
Mises [Mardia 2000] (section B.3.1.1). Des représentations visuelles de ces distributions se trouvent
en figure B.4. Les distributions Bingham, caractérisant 'orientation privilégiée de I’axe de rotation
de chacun des labels peuvent étre représentées visuellement pour mieux apprécier les spécificités
anatomiques locales (voir figure 7.3).

7.6 Optimisation des parameétres de recalage

Dans cette section, nous discuterons de la fagcon dont a été menée l'optimisation des paramétres
dans le cas concret du modéle sPAM dont I’évaluation et la validité sont étudiées dans le chapitre
suivant. Nous présenterons ensuite une approche uniquement adaptée & une modélisation paramé-
trique de la variabilité sulcale que nous détaillerons sur quelques modéles présentés en section 4.2.2,
qui donne lieu & une optimisation trés efficace.

7.6.1 Cas non paramétrique : modéle SPAM

Dans le cadre des techniques de recalage étudiées dans cette partie, il est nécessaire d’appliquer
des transformations rigides ou affines aux segments sulcaux des sujets étudiés. Par définition, une
telle transformation, composée des paramétres A (partie linéaire) et ¢ (le vecteur de translation),
s’intégre de la facon suivante dans le modéle de vraisemblance :

PD;=X|L=10=At) 2 P,,...({A -2 +t}eex|L =1) (7.24)

ot les coordonnées de X' sont exprimées dans l’espace du sujet, ainsi {Az + t},cx s’exprime dans
Iespace du modéle SPAM. Ici, € est un meta-paramétre regroupant tous les paramétres controlant
le recalage (liés & un label [ particulier dans le cas de ’approche de normalisation locale).
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Le modéle sPaM est non-paramétrique puisqu’il est actuellement représenté par un volume 3D de
probabilités locales issues d’une estimateur & noyaux. Ainsi, un schéma d’optimisation basé sur une
descente de gradient risque de s’avérer limité & cause des approximations liées & la discrétisation du
gradient. Par conséquent, nous avons reporté notre attention sur une méthode réputée efficace mais
aveugle a la formulation de la fonctionnelle & minimiser. C’est & dire, une méthode qui nécessite
uniquement 1’évaluation a la demande de la fonction en certains points de test. A cet effet, nous
avons choisi d’utiliser la méthode de Powell [Powell 1964] afin de couvrir I’étendue de 'espace des
paramétres de recalage. Le paramétre angulaire des rotations est contraint entre —m et m puisque
le paramétre est cyclique. Qu’il s’agisse d’une transformation affine ou rigide, les rotations sont
représentées au travers de leur paramétrisation «vecteur-rotation». Ainsi la méthode de Powell
suggére des propositions de transformations en parcourant ’espace des paramétres le long d’un
ensemble d’axes (chacun combinaison linéaire des axes canoniques) qui sont raffinés itérativement
au cours du processus d’optimisation en fonction des améliorations.

7.6.2 Cas paramétrique : approche Riemannienne

En partie I, nous avons présenté plusieurs modéles locaux permettant de représenter la variabilité
sulcale de fagon assez grossiére, mais qui combinés au sein d’un modéle de mélange (par exemple,
mixture de Gaussiennes pour représenter les modeéles SPAMs en section B.4.1.2) révélent tout leur
intérét. L’étude des modéles de mélange est reportée & des travaux ultérieurs mais ne devrait pas
poser de difficultés. Nous envisageons ici, les modéles suivants pour représenter les vraisemblances
P(D;|L = 10) : modéle Gaussien (sur les centres de gravité ou ’ensemble des voxels des segments
sulcaux), Bingham (données axiales : axe principal dans la longueur des sillons par exemple), Kent
(données directionnelles : vecteur allant du fond du sillon jusqu’a ’enveloppe cérébrale).

Dans le cas paramétrique, nous disposons d’une formulation analytique des modéles sulcaux.
Dans ce cadre, une optimisation plus efficace que 'algorithme de Powell proposé dans le cas des
SPAMSs est envisageable pour les paramétres de recalage . Comme nous l'avons indiqué plus tot
(section 7.5.3.2), les transformations affines ou rigides forment un espace courbe, l’optimisation
de telles quantités ne peut étre réalisée par des méthodes d’optimisation classiques. Par exemple,
une matrice de rotation R vérifie les propriétés suivantes : det(R) = 1 et R'R = RR' = I ou [
correspond & la matrice identité. La moyenne classique matricielle de deux rotations R; et Rs :
% ne vérifie pas forcément les propriétés énoncées ci-dessus. La géométrie différentielle fournit
un ensemble d’outils permettant de définir une moyenne qui reste sur la variété considérée tout en
suivant 1'idée intuitive qu’on se fait d’une telle moyenne®. En réalité ce calcul revient & minimiser
une énergie (équation B.15) en restant sur la variété mathématique considérée. La figure 7.4 donne
une idée intuitive du déroulement d’un algorithme de descente de gradient sur une telle variété.
Dans le cadre de la labélisation jointe & la normalisation, l'optimisation des paramétres de recalage
0 qui nous intéresse s’exprime également comme la minimisation d’une énérgie. Nous suggérons dans
la suite une minimisation le long de la variété considérée suivant ’approche de Newton-Raphson
lorsque la matrice Hessienne est positive et une descente de gradient dans le cas contraire. Une
autre stratégie, s’appuyant uniquement sur les expressions des dérivées premiéres aurait également
permis d’éviter cette difficulté par l'utilisation d’une méthode de Gauss-Newton [Pennec 1997].

7.6.2.1 Principe général

Nous nous restreindrons ici & ’étude de I'approche rigide globale, qui sous ’hypothése d’in-
dépendance des transformations locales entre les labels, est plus générale que I'approche locale

3Pour plus de détails sur le calcul d’une moyenne dans ce cadre, nous reportons le lecteur & 'annexe B.2.2 oll un
tel calcul est décrit pour des données directionnelles et axiales.
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(équation 7.6 et 7.8). L’extension aux matrices affines suivrait le méme principe en considérant la
décomposition en valeur singuliére décrite précédement (section 7.2).

Chaque étape (n + 1) de maximisation de l’algorithme EM, revient & minimiser en § = (R, 1)
I’expression E suivante :

1 1
E = —5log[PO,)] = 53> P(Li=1|Di:6{" ) 1og [P(Di|Ls = 1:6,)]
€€ L;=l (7 25)
1 1 :
= —glog [P(8,)] — 3 Z Z pirlog [P(Dy|L; = 1;6,)]
€€ L=l

en notant p;; = P (Li = Z‘Di; 0;”)) afin d’alléger les notations.

La variété considérée ici est le groupe SE(3) (Special Euclidien), c’est & dire I’espace des matrices
4x4 homogene : des matrices M composées d’une rotation R € SO(3) et d’'une vecteur de translation
teR3:

M = % (7.26)

Expmap i Logmap
T—¢ L (=T

FiG. 7.4 — Exemple de minimisation d’énergie sur une variété. Ici, il s’agit de calculer la moyenne
de 3 points sur une variété notée ( et représentée ici en violet sous la forme d’une sphére. Le plan
tangent au point u(”) est représenté en rose. Les points étudiés sont alors projetés grace a la carte
logarithmique sur le plan tangent ¢ en rose ot des opérations euclidiennes classiques peuvent étre
menées. La solution est mise & jour dans le plan tangent, la carte exponentielle permet alors d’avoir
I'expression ("1 de cette solution sur la variété. A Ditération suivante, le plan tangent considéré
sera pris au point p(" 1.

différentielle est d’approcher localement la variété par un espace euclidien appelé espace tangent (la
figure 7.4 illustre ce concept sur une variété prenant la forme d’une sphére). On notera 7, 1’espace
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tangent au point = et ¢ ’espace courbe (la variété). L’astuce est donc de réaliser les calculs dans
I’espace tangent et de les reporter ensuite sur la variété. Cette procédure nécessite des fonctions
permettant de passer d’un espace a 'autre et réciproquement. Ce role est tenu par la carte logarith-
mique (( — 7) et exponentielle (7 — () dont les expressions sont connues dans le cas de SE(3).

Le passage entre le point My = < ]g i de la variété et le point M7 = ( J(Ow) 11} ) de I'espace
tangent au point My, s’écrit [Murray 1994, Fletcher 2003] :
_ . R t Jw) A1t
Logag (Mo) = los0f; 010 o ogig) = toe( o)) = (TG0 AT
N J(w) w R Av
Expy, (Mr) = Moexp(M7r) ou exp(Mr) = eXp( (0 ) 0 ) = ( 0 1 )
(7.27)

avec A = I+ 1=95(0) 7 (1) + S5 J(w)2 et A7V = [ — LT (w) + 2GR E0s(0) 7 ()2, Tei, w
correspond & la représentation de R dans son espace tangent et sont reliés par la formule de Rodrigues
et vérifie : R = exp (J(w)) (équation 7.20). Les notations Logy, (-) et Exp,,, (-) correspondent aux
cartes logarithmiques et exponentielles, log(-) et exp(:) aux fonctions logarithmes et exponentielles

standards pour les matrices.

Avec ces éléments en main, on congoit facilement 'utilisation d’algorithme de type descente de
gradient pour minimiser ’énergie qui nous intéresse. Dans notre cas, nous avons utilisé la méthode
de Newton-Raphson adaptée au contexte Riemannien [Taylor 1994]. La méthode se déroule comme
suit. A partir d’une initialisation bien choisie des paramétres, la méthode réalise une optimisation
itérative. Dans ’espace tangent du point d’étude courant, 1’énergie est alors approchée par une
quadratique, ce qui permet de raffiner la solution en avancant dans la direction du gradient dans
I’espace tangent. Pour simplifier les formulations, dans ’espace tangent les données sont représentées
sous forme vectorielle : M7 est représenté par le vecteur ms = [w,v]. A partir d’une solution initiale
M éo), le schéma d’optimisation est le suivant :

En Mé”), évaluer le gradient g et la matrice Hessienne H en dérivant selon les paramétres w et v.

Amy «— —H g pas dans ’espace Tangeant
Mé"'H) — C(") exp(Amz) retour a la variété

(7.28)

Dans les sections & suivre, nous détaillerons les expressions des dérivées premiéres et secondes
en w et v pour les différents modéles considérés. Les expressions de ces dérivées pour la matrice
de rotation R y apparaissent & plusieurs reprise, nous en détaillons donc le calcul ici. Une matrice
de rotation R, peut étre vue comme une fonction R(w) d’une paramétrisation d’un plan tangent
placé en un point Ry arbitraire : R(w) = Rgexp (J (w)) L’approximation euclidienne portée par
le plan tangent est exacte au niveau de la matrice Ry, c’est & dire en w = 0. Dans le processus
d’optimisation, on fera donc coincider le point de calcul du plan tangent & la valeur courante de la
solution. La matrice courante R recherchée vérifient donc :

0 J
OR _ pleew) — ReJ(e)
, 2 exp (J() (7.29)
0°R B 0% exp (J(w o
owidw; |,y 0 owidw; |,y 2R (J(e) I (ej) + T (e;) T (ex)
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en notant w; et w; des composantes du vecteur w, et e; correspond au iéme vecteur canonique de
R3. Précédement, nous avons vu que t = Av et A dépend de w, ce qui donne :

ot 0Av
= = O
82‘9;”” w=0 a@% w=0 (7.30)
[ — = — 1 . . . .
a’LUiaU}j w=0 5‘w18wj w=0 6 (J(ez)J<eJ) + J(eJ)J(el))U

7.6.2.2 Modéle Gaussien

Dans le cas du modéle Gaussien, & chaque label [ est rattaché un tel modéle de moyenne y;
et de matrice de covariance inverse S;. La vraisemblance générique s’écrit donc : P(D; = x;|L; =
1;04) o< exp (|lyy — Ry — t[|%,) avec 0, = (R, t) et x; le centre de gravité du segment sulcal i (cette
expression peut s’étendre facilement a plusieurs points par segment). Dans ce contexte, ’énergie F
(équation 7.25), s’écrit (en omettant I’a priori) :

1
E =3 Z Z pitllys — Rz — t%,
) i€ L=l L2 (731)
= 2;\]04 ~ RX - T)P;

Sy

en posant X = [z;;1 € &, P, = diag[pi;i € E], V =o', T = AV = tI' et Y, = yI' avec I un
vecteur de taille |€| ne contenant que des 1.

Le probléme d’optimisation ci-dessus correspond en fait & une généralisation de la méthode Pro-
crustes [Johnson 1966, Schonemann 1966] dans le cas ou il s’agit de trouver la transformation rigide
qui apparie (au sens des moindres carrés) deux ensembles de points de méme taille. Classiquement,
I’hypothése d’un bruit Gaussien isotrope similaire en chaque point est retenu. Nous présentons ici
I’extension de cette méthode & un bruit Gaussien potentiellement anisotrope et dépendant des points
considérés.

Voici maintenant la liste des calculs des dérivées premiéres pris en w = 0 et v = 0.

OE 1 91 2 t t
= 52 5 [PllAv]E — 2T (A - RX)'SiAv)| |
w=0 w=0 (7.32)
SO ASRXp—pw| = Y Si|[Ro X~ iy
1 w=0 1
o p; =I'Pl et p; = P
oF 1
= - T XPX"Y) —2Tr(R'S)(Y, - T)P, X"
awi - 9 Xl: i [ T R SlR 1 ) T(R Sl( 1 — ) 1 )} V0
w=0 w=0 (7.33)
. OR
= Z<(R0X—Y1)Plx,a >
] ilw=0/ s,
Et les dérivées secondes :
0’°E 0 OR
= —Tr | Xpp'A*
dw; | v=0 Z v [ pro A ow; w_0:| o0
w=0 oR (7.34)
= A"y S —X = S XD
Z l D o ; l@wz o D
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0%’FE OR
= RXP X!,
aw]auh v=0 Z < : awz >S v=0
= w=0
2 1 1
— Z< (RoX —Y)) P X", oR > +<8R Xpﬁ,a—R pr>
I 8wjawi w=0/ S, awj w=0 dw; w=0 Si
(7.35)

0’FE
ovov

L, = omS (7.36)
l

7.6.2.3 Bingham

Ici, un modéle de Bingham (détaillé en section B.3.1.5) est rattaché a chaque label [, la vrai-
semblance générique s’écrit donc : P(D; = a;]L; = I30,) o exp (| Ra;|%,) avec S; une matrice
symmeétrique définie positive, x; représente une information axiale (par exemple un des axes prin-
cipaux du segment sulcal considéré). L’énergie E (équation 7.25), s’écrit alors (en omettant l’a

priori) :
1 2
B o= 33 Y pullReilf,  avec aif? =
€€ L;=l (737)

1 12
= Y |RxP?
QEI:H g,

en utilisant les mémes notations introduites dans le cadre du modéle Gaussien.

Comme il s’agit d’une information axiale elle ne dépend pas des facteurs de translation ¢ et son

2 . . . .
pendant Riemannien v. Par conséquent : af = Bawgv = 0. Voici maintenant la liste des calculs des

autres dérivées premiéres et secondes prisen w =0et v =0 :

— Z<R0XPZXt,aR
6’LU1‘

oE
8wi

w_0>sl (7.38)

' 1

O’R
= XpXxt
; <RO ! ’ 8wj6wi w=

> Jr<82R
o/ s, 8wj

w=0 8wi
(7.39)

7.6.2.4 Kent

Cette fois, il s’agit du modéle de Kent (détaillé en section B.3.1.3), dont lexpression est :
P(D; = z|L; = 1;04) o< exp (Kzz (R, yu) + 26 (<R$7721>2 — (Rx —73z>2>) avec i, Y2, Y1 trois
vecteurs de norme 1, k; et G 2 réels. L’énergie E (équation 7.25), s’écrit alors (en omettant 1’a
priori) :

1 2 2
E = 3 o> [/ﬁ (Rz,yu) + 26 (<R$7721> — (Rz —y31) )]

) i€€ L=l (7.40)
= 3 > ki (GuP X" R)+ B, Tr [Gin,, RXPX'R]
l
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avec Gi1 = gnl' et Gia,, = G129f, — Gi3gl5. Pour les mémes raisons que pour la distribution Bingham,

on a : %—f = B‘ngv = 0. Le autres dérivées, prises en w = 0 et v = 0 s’écrivent :
OF K OR
- K X} PX!
91| o Zz: < {QGll + BiGia, RX | PXT, B, w0> (7.41)
w=0
OE -y FG +B,G RX}PXt TR
ow;0w; | v=0 p g T A TT0 N dwow |,
w=0 OR oR (7.42)
1 1
4 < til§7 b Xt.PlQ>
6’(1)]‘ w=0 81111' w=0 BiGrag,






CHAPITRE 8

Résultats

L’étude présentée dans ce chapitre se concentre uniquement sur une modélisation de la varia-
bilité sulcale par des modéles sPAMs (section 4.2.3) parce qu’il s’agit du seul modéle qui a montré
des améliorations notables dans le contexte de l’estimation jointe de normalisations et de labélisa-
tions. Les autres modélisations proposées (approche Riemannienne sur des modeéles Gaussiens 7.6.2)
gardent un intérét essentiellement théorique pour le moment. Leur intérét pratique devrait s’expri-
mer en les couplant avec une représentation paramétrique (section B.4.1.2) des modéles SPAMS et
ainsi permettre une accélération notable du processus d’optimisation.

8.1 Modéles

Dans cette section, nous explorons 8 modéles différents divisés en trois catégories. Le premier
groupe nommé méthodes standards (image 1RM ), comprend des méthodes composées d’un recalage
iconique 7.1 (basé sur lintensité du signal 1RM) suivi de 'estimation d’une modélisation de la
variabilité sulcale depuis I'espace commun défini par la méthode de normalisation considérée. Pour
représenter les modéles, nous utiliserons les noms suivants en se basant sur le nom de la normalisation
appliquée : sPM-SPAM, Baladin-sPAM et Talairach-spPAM.

Dans la seconde catégorie nommée recalage rigide global, la labélisation est réalisée de fagon
couplée au recalage global (équation 7.6) : basique-globale-SPAM est basé sur des SPAM estimés
a partir de 'espace standard de Talairach (le méme que celui utilisé par Talairach-sSPAM model),
globale-sPAM et affine-globale-SPAM sont basés sur des modéles SPAM raffinés par un recalage
global (utilisant la méthode définie par I’équation 7.13). Les modéles basique-globale-SPAM et
globale-sPAM optimisent une transformation rigide globale (1 rotation et 1 translation) alors que
la méthode affine-globale-sPAM optimise une transformation affine (2 rotations, 1 une matrice
diagonale de facteurs d’échelles et 1 translation). Ces trois approches sont basées sur I'approche
Talairach-SPAM en tant qu’initialisation qui fournit un bon point de départ pour des raffinements
ultérieurs.

La derniére catégorie (recalage rigide local) regroupe les approches locales non linéaires :
Talairach-locale-sSPAM utilise le modéle Talairach-SPAM en tant qu’intialisation alors que local-
SPAM est basé sur le modéle globale-sPAM. Ces deux modéles raffinent les précédents grace a un
ensemble de recalages locaux (une transformation rigide par sillon : équation 7.13) ou le processus de
labélisation est couplé avec 'optimisation locale des paramétres de recalage (équation 7.8) avec un
ensemble de points de référence (permettant de définir les centres des rotations locales et comment
appliquer les a priori sur les translations, voir section 7.5.3.1) déterminé a partir de I’espace des
sujets.

Tous les modéles étudiés ici se basent sur une représentation & base de spaAM. Ils peuvent étre
appréciés visuellement par une représentation adaptée permettant de percevoir une fonction de
probabilité dense dans R®. Nous avons utilisé 3 isosurfaces emboitées correspondant chacune & 30,
60 et 80% de la probabilité totale, calculée en intégrant les vraisemblances depuis les plus hautes
aux plus basses.

La variabilité de deux structures sulcales particuliéres (sillon central et fissure pariéto-occipitale)
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F1G. 8.1 — Effets pratiques de la méthode proposée couplant labélisation et recalage (global et local) sur
2 sillons primaires : la fissure cingulaire postérieure (post.Cing.F) ci-dessus et la fissure Calcarine en figure
8.2. Le phénomeéne illustré ici a été constaté sur 'ensemble des 62 sujets de notre base de données, mais
nous avons choisi le sujet sur lequel les améliorations étaient les plus prononcées sur le sillon considéré.
Haut : probabilités a posteriori locales du sillon étudié, projetées sur les segments sulcaux correspondants.
Bas : détails de la zone concernée ot ’on constate I’amélioration de ’adéquation entre le modéle et le
sujet considéré. Les segments sulcaux sont coloriés selon la labélisation automatique de chacun des modéles
étudiés, basé sur le modele sPAM (de gauche a droite : Talairach-SPAM, globale-SPAM et locale-SPAM), et
mélangé avec la représentation visuelle des distributions sulcales. Les deux illustrations mettent en relief
I'intérét de ’approche jointe globale pour la labélisation et de ’approche jointe locale pour les probabilités
a posteriori locales. Les modéles considérés sont détaillés en détail au début de la section 8.

est alors comparée entre les différentes approches de normalisation (en phase de précalcul ou couplée
avec l'estimation du modéle) en figure 8.3. Le template ICBM152 a été utilisé pour les approches
Baladin et SPM permettant une comparaison visuelle directe. De la méme fagon, les 3 autres mé-
thodes sont représentées dans 1’espace de Talarairach et sont comparables entre elles. La comparai-
son entre les deux groupes n’est malheureusement pas directe. Leur orientation relative a été réglée
manuellement. Parmi les méthodes standards, ’espace de Talairach semble donner les résultats les
moins bons. Notre approche globale couplée & la modélisation sulcale donne de meilleurs résultats,
eux-mémes distancés par I’approche locale. Ces résultats se confirment dans leur capacité a inférer
une labélisation sulcale (tableau 8.1). Une comparaison plus générale, comprenant ’ensemble des
labels, mais limitée & uniquement 3 méthodes : ’approche de référence depuis Talairach, ’approche
globale et locale, est réalisée en figure 8.4.

8.2 Résultats et discussion

L’ensemble des résultats & suivre sont estimés par une procédure de validation croisée décrite
en section 5.3. Pour une meilleure compréhension, nous invitons le lecteur & se référer au tableau
8.1 pour comparer l’ensemble des mesures d’erreurs globales obtenues. Les taux d’erreurs locaux
(sillon par sillon) sont représentés en figure 8.5. La figure 8.3 permet également d’observer en détail
Pévolution de la qualité de I’alignement de deux structures sulcales particuliéres (sillon central et
fissure parieto-occipitale) au travers des différentes méthodes.

Tout d’abord, étudions le cas des recalages affines en tant que pré-traitement (voir colonne
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F1G. 8.2 — Méme légende que la figure 8.2 mais pour la fissure Calcarine.

méthodes standards (image 1IRM) du tableau 8.1). Dans ce contexte les qualités des labélisations
obtenues sont plus proches pour les trois méthodes testées (Talairach, spM et Baladin) avec une
légere préférence pour l'espace de Talairach ou les résultats sont plus équilibrés entre les deux
hémisphéres. L’avantage des deux autres méthodes étant d’étre complétement automatiques alors
que dans notre cas, nous rappelons que la normalisation de Talairach est réalisée manuellement &
partir de l'identification des commissures antérieure et postérieure (section 7.1). Les labélisations
obtenues suite & ces normalisations présentent encore certaines erreurs importantes de méme nature,
meéme sur les plus grands sillons. Les erreurs les plus communes et les plus visibles concernent des
dédoublements de structures, des déplacements ou des labels mal placés au coeur méme de ces
structures. La qualité de la segmentation des plissements corticaux en segments sulcaux influe
considérablement sur ’apparition de telles erreurs.

La prise en compte d’informations contextuelles permet de limiter ces erreurs dans une certaine
mesure que ce soit dans le cadre d’une approche structurelle haut-niveau [Riviére 2002, Perrot 2008]
(approche <historiquey, section 2) ou au travers d’une approche plus locale (partie III, chapitre 11).
Dans les deux cas, il s’agit de modéles Markoviens de la variabilité sulcale. Leurs performances
dépendent de la qualité de I’espace commun & partir duquel est estimé le modéle.

De cette facon, la plupart des erreurs mentionnées plus tot peuvent s’interpréter comme la consé-
quence directe d’une normalisation qui s’est mal déroulée, de telle fagon que les modéles sulcaux
et les sujets considérés sont mal alignés. Ainsi, comparé & la labélisation des sillons corticaux &
partir d’un espace commun fixé a priori, notre approche jointe (avec réestimation des paramétres
de normalisation) basée sur une transformation globale (rigide ou affine) apporte des améliorations
significatives' & I’alignement des structures sulcales et par suite, & la qualité de labélisation automa-
tique. Comparé au modéle Talairach-SPAM, on obtient une p-value de 6.5¢~® pour les hémisphéres
gauches et de 6.2e~? pour les hémisphéres droits. Dans le tableau 8.1, la colonne intitulée recalage
rigide global montre également l'intérét de remettre en cause les paramétres de normalisation pen-
dant la phase d’estimation du modéle (basique-globale-sPAM) et pendant la labélisation d’un nouveau
sujet (globale-spAM). Chacune de ces étapes réduit les incertitudes potentielles sur les paramétres
de normalisation, améliore ’alignement des structures et améliore la qualité de la labélisation. La
version affine (affine-globale-sPAM), n’améliore que trés légérement les résultats par rapport a ’ap-

Ttest de Wilcoxon, voir détails en section 5.2
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F1G. 8.3 — Comparaison de plusieurs méthodes affines standard et des méthodes de recalage proposées
(approche globale et locale) sur deux sillons primaires. Haut : sillon central, Bas : fissure parieto-occipitale.
Gauche : 62 sillons recalés. Droit : représentation 3D des modéles SPAMS.

proche rigide, mais est bien plus difficile & optimiser. De plus, des contraintes supplémentaires (a
priori sur la rotation définissant les axes d’applications des facteurs d’échelle de la transformation
affine) seraient sans doute nécessaires a ’approche affine, afin d’améliorer la robustesse et V'efficacité
du processus. Nous avons également mesuré grace & des mesures de différence d’entropie que chaque
distribution sPAM définie avec 'étape de raffinemment global (globale-spaAM) était plus piquée que
celle définie directement depuis Talairach ( Talairach-spAM), ce qui indique que la variabilité sulcale
a été réduite dans cet espace commun aprés optimisation.

Alors que la plupart des sillons sont plutot bien alignés sur cet atlas probabiliste, d’autres peuvent
étre décalés localement. L’utilisation de recalages locaux & partir d’un espace commun bien choisi
permet d’améliorer ou de corriger localement certains ajustements. L’espace de Talairach ne semble
pas assez bon pour définir des a priori suffisants (section 7.5) pour contraindre le recalage. En effet,
les résultats de labélisation de Talairach-locale-SPAM montrent I’amélioration du taux d’erreur SI
par rapport & ceux obtenus par le modéle Talairach-SPAM, mais les dégrade comparé au modéle
globale-spAM. Finalement, initier le processus local & partir de I’espace commun optimisé par un
recalage rigide global (globale-sPAM) permet de constater des améliorations (locale-sPAM). En fait,
les résultats de labélisation obtenus par 'intégration d’un recalage rigide global ou d’une approche
non-linéaire locale sont trés proches. Les taux d’erreurs moyens mesurés (voir tableau) sont & la limite
de la significativité (p-value! de 7.5=2 pour les hémisphéres gauches et de 8.272 pour les hémisphéres
droits). Seulement quelques sillons présentent des améliorations locales significatives (voir les cartes
de p-values corrigées dans les 4 premiéres lignes de la figure 8.5). Néanmoins, on constate une
augmentation nettement significative des probabilités a posteriori locales (voir les 4 derniéres lignes
de la figure 8.5), ce qui révéle une meilleure adéquation entre chaque sujet labélisé automatiquement
et ce modéle de la variabilité sulcale. Pourtant, ces résultats s’expliquent partiellement par la forme
plus piquée des modéles SPAMs qui ont également bénéficié d’un raffinement par cette méthode
locale de recalage pendant leur estimation ; de cette facon ils donnent des probabilités a posteriori
plus contrastées dans le cas d’alignements corrects. Plus concrétement, cet effet est illustré en figure
8.1 sur deux sillons spécifiques sur deux sujets différents.

Finalement, les meilleurs résultats de labélisation sont obtenus avec le modéle local-SPAM avec
une erreure moyenne globale de 14.22% et 13.48% respectivement pour les hémisphéres gauches et
droits, ce qui correspond & des taux de bonnes reconnaissances de 85.78% et de 86.52%.
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F1G. 8.4 — Vues latérales de modéles de la variabilité sulcale basés sur des SPAMs pour des hémisphéres gauches et droits, construits & partir de 62 sujets (voir
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Base de test :

méthodes standards (image TRM) recalage rigide global recalage rigide local
SPM Baladin Talairach basique - globale affine - Talairach - locale
globale globale locale
B Gauche | 18.06 (5.31) | 17.52 (4.59) | 17.55 (5.93) | 15.27 (2.74) | 14.59 (2.88) | 14.31 (2.87) | 16.79 (4.35) | 14.22 (2.96)
ST Droit 16.65 (4.61) | 15.82(3.79) | 16.83 (3.77) | 14.70 (3.09) | 13.97 (2.91) | 13.80 (2.62) | 15.61 (3.72) | 13.48 (3.13)
B Gauche | 17.24 (4.95) | 16.84 (4.21) | 16.64 (3.69) | 14.56 (2.54) | 14.01 (2.62) | 13.75 (2.57) | 16.61 (4.17) | 14.11 (2.79)
mass 1 Droit | 15.87 (4.37) | 15.17 (3.63) | 15.96 (3.66) | 13.95 (2.98) | 13.37 (2.82) | 13.17 (2.52) | 15.29 (3.51) | 13.30 (2.99)
Base d’apprentissage :
méthodes standards (image TRM) recalage rigide global recalage rigide local
SPM Baladin Talairach basique - globale affine - Talairach - locale
globale globale locale
B Gauche | 15.09 (5.30) | 14.78 (4.34) | 14.34 (3.51) | 13.11 (2.78) | 11.61 (2.38) | 11.64 (2.49) | 14.71 (4.23) | 11.97 (2.30)
S1 Droit 14.29 (4.58) | 13.43 (3.55) | 13.64 (3.13) | 12.66 (2.68) | 11.22 (2.39) | 11.66 (2.26) | 13.93 (3.66) | 11.96 (2.77)
B Gauche | 14.44 (4.95) | 14.19 (4.10) | 13.65 (3.26) | 12.55 (2.46) | 11.23 (2.27) | 11.26 (2.32) | 14.63 (4.16) | 11.89 (2.05)
mass 1 Droit | 13.66 (4.34) | 12.88 (3.20) | 12.87 (2.87) | 12.08 (2.57) | 10.80 (2.27) | 11.19 (2.15) | 13.72 (3.46) | 11.81 (2.62)

76

TAB. 8.1 — Haut : mesures d’erreurs moyennes de labélisation calculées par Leave-one-out (sur 62 sujets) : taux d’erreurs SI et mass (et I’écart-
type associé entre parenthéses) pour chacun des modéles étudiés (une description détaillée est donnée au début de la section 8.2). Bas : mémes
mesures mais a partir d’un unique modéle estimé a partir de la base de données compléte. L’ensemble des sujets sont labélisés a partir de ce
modeéle. Entre les résultats de test et d’apprentissage, une différence de prés de 3% est observée, ce qui permet de vérifier que les modéles proposés
sont plutot robustes de telle facon que les résultats se généralisent bien & de nouvelles données. On peut remarquer que les résultats obtenus sur
la base d’apprentissage sont plus équilibrés entre les deux hémisphéres que ceux obtenus sur des données de test, ce qui s’explique par une plus
grande variabilité des structures sulcales sur I’hémisphére gauche.
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F1G. 8.5 — Améliorations locales (au niveau de chaque sillon) des approches couplant labélisation et recalage. Haut : taux
d’erreurs moyen par validation croisée (équation 5.2). Bas : complémentaire (1 — P;) des probabilités a posteriori moyennes
locales P, (équation 5.5). Tous les résultats sont projetés sur deux hémispheéres représentatifs, choisis parce qu’ils présentent la
plupart des sillons étudiés. 3 colonnes : Gauche : mesures d’erreurs du modéle Talairach-spAM, Milieu : améliorations locales
(différences entre les erreurs locales) du modele globale-sPAM par rapport au modeéle Talairach-sPAM (gauche) et locale-SPAM
versus globale-sPAM (droite). Droite : projection du logarithme des p-values corrigées (voir détails en section 5.2) indiquant la
significativité des différences observées dans la colonne précédente. On constate ainsi que la plupart des détériorations ne sont
pas significatives. La mesure Fpost (bas) donne des résultats sensiblement similaires en moyenne comparés aux taux d’erreurs
s1 (haut) pour 'approche globale et des améliorations légéres pour approche locale. Par contre, les résultats obtenus sont
nettement plus significatifs dans le cas des mesures a posteriori (voir mesures de p-values). Cette mesure permet donc de
caractériser des améliorations plus subtiles.






CHAPITRE 9

Conclusion et perspectives

9.1 Conclusion

Les modélisations proposées dans cette partie ont été motivées par 1'idée d’extraire et d’ex-
ploiter autant que possible des informations de forme des modéles sulcaux (SPAMs principalement)
présentés dans la partie précédente. La variabilité de ces formes s’exprime pleinement une fois qu’on
a soustrait la part de la variabilité induite par des différences de localisation, d’orientation, voire
d’échelle. Chaque objet est alors caractérisé par sa position spatiale dans un espace normalisé.
Ces considérations ont été formulées dans un cadre Bayésien ou la labélisation sulcale d’un sujet
ainsi que la modélisation de la variabilité sulcale sont réalisées conjointement & I’estimation d’une
transformation vers un espace normalisé inconnu.

La modélisation proposée est trés simple. Elle exploite au maximum la localisation spatiale
des structures dans un cadre ou la plupart des variables statistiques manipulées sont considérées
indépendantes entre elles : les transformations locales, les segments sulcaux, les voxels entre les
segments, ainsi que la plupart des a priori. Les résultats observés sont déja trés prometteurs et
peuvent étre vus comme une base qu’il devrait étre facile de dépasser en relevant certaines hypothéses
d’indépendance.

Dans cette partie, nous avons proposé plusieurs modéles originaux qui démontrent I’intérét de
proposer une modélisation adaptée, dédiée a4 un type d’information en particulier (la localisation
des segments sulcaux). Les modélisations les plus efficaces reposent sur une représentation de la
variabilité sulcale par une mixture de SPAMs, qui fournissent également une compréhension visuelle
bien pratique de la position moyenne et de la forme des plissements corticaux. Nous avons proposé
3 fagons d’estimer un tel modéle. La premiére est basée sur une technique de normalisation fixée a
priori qui peut étre mesurée indifféremment sur des sujets labélisés ou non. Nous avons limité notre
étude aux techniques de normalisations affines (Talairach, sPM et Baladin) afin de permettre une
comparaison directe avec les modéles que nous avons proposés. Il serait, bien entendu, trés intéres-
sant de comparer notre méthode affine locale aux recalages non linéaires standards [Klein 2009].

Deuxiément, nous avons proposé un raffinement de cette approche en remettant en cause le choix
de l'espace normalisé commun. Pour chaque nouveau sujet, une transformation affine est estimée
de facon couplée & la labélisation. Cette méthode donne des améliorations significatives comparée
a toutes les normalisations affines fixées a priori, que ce soit en terme de qualité de la labélisation
sulcale ou du recalage. En effet, ’alignement des structures corticales et sulcales en particulier
devient un critére de plus en plus utilisé pour apprécier I'intérét d’une technique de normalisation,
et est évalué généralement par I'intermédiaire d’indices de recouvrement de parcellisations corticales
[Klein 2009]. L’approche globale (une seule transformation affine) proposée maximise cet alignement
méme dans le cas de labels inconnus et surpasse toutes les autres méthodes de recalage affine testées.
Ainsi, les capacités de généralisation des modéles SPAMs se comportent comme un indicateur de la
qualité de I’espace normalisé & partir duquel le modéle est estimé.

Finalement, nous avons suggéré une extension non-linéaire basée sur un ensemble de recalages
rigides locaux (un par sillon). Grace aux approximations proposées, le modéle est rapide a 'utili-
sation. Les faiblesses liées & ces simplifications sont compensées en partie par 1'utilisation d’a priori
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estimés empiriquement & partir d’'une base d’apprentissage, alors que dans la littérature 1’étendue
des déformations possibles est généralement fixée a priori et selon un schéma spatialement station-
naire. Cette approche donne des labélisations assez similaires a celles inférées par "approche globale
précédente, mais les probabilités a posteriori obtenues (a quel point le modéle est confiant dans
la labélisation qu’il propose) pour les véritables labels ont été significativement améliorées, ce qui
signifie que certaines incertitudes et confusions entre labels ont été réduites.

Il est possible que parmi les meilleures techniques de recalage difféeomorphique de la litérature
[Klein 2009], certaines donnent de meilleurs résultats en termes de normalisation que ceux présen-
tés. Mais nous pensons qu’elles pourraient toutes bénéficier d’améliorations notables en s’intégrant
au cadre général proposé dans cette partie (couplage normalisation et modélisation de la variabilité
anatomique) et ainsi égaler les performances d’approches de normalisation basées sur l’alignement
d’amers anatomiques. Pour conclure, la méthode de recalage non-linéaire proposée reste basique mais
plutot fiable puisqu’elle se base sur des contraintes sulcales implicites, sans nécessiter la moindre
intervention manuelle ; éliminant ainsi cette étape fastidieuse et sujette aux erreurs humaines. Afin
de juger pleinement la qualité du recalage proposé, il serait intéressant de reconsidérer des ap-
proches standards de détection d’activation ou de clustering de faisceaux de fibres aprés une telle
normalisation.

9.2 Perspectives

9.2.1 Meéthodes de recalage

Les modéles proposés dans cette partie ont d’abord été concus avec pour objectif principal
I’amélioration du processus de labélisation des sillons corticaux. Jusqu’a présent, ils n’ont pas la
prétention de concurencer les méthodes de normalisation non-linéaire les plus avancées. En effet,
I’approche locale proposée est incapable de prendre en compte une situation ot un ensemble de
sillons est décalé de fagon cohérente (exemple d’une telle situation en figure 9.1). Bien entendu,
la prochaine étape de ce travail consistera & introduire cette cohérence dans notre modélisation.
Plusieurs approches sont possibles, introduisant une complexité graduelle.

La premiére consiste & lever '’hypothése d’indépendance entre les a priori des transformations lo-
cales. La modélisation PDM (Point Distribution Model) utilisée dans les travaux de [Lohmann 2000]
suggeére ’exploitation de la covariabilité d’un ensemble de points pour modéliser des co-déplacements
de structures anatomiques. Méme s’il n’est pas présenté en ces termes, le modéle proposé correspond
a un modeéle Gaussien (avec une matrice de covariance anisotrope) d’un ensemble de points réunis
sous la forme d’'un grand vecteur concaténant ’ensemble de leurs coordonnées. Dans le cadre de
notre approche locale, un tel modéle peut servir & exprimer un a priori sur ’ensemble des translations
locales (exprimées par rapport a leur référentiel local respectif). Plutot que d’utiliser une représen-
tation vectorielle, nous proposons d’utiliser une représentation matricielle qui semble plus naturelle
(regroupement de positions 3D) dont la variabilité peut étre étudiée avec une généralisation du
modéle Gaussien & des données tensorielles [Basser 2003, Basser 2007].

Une seconde méthode viserait a remplacer la méthode de recalage proposée par une autre pro-
posant une déformation volumique cohérente. Les approches difféomorphes, trés populaires cette
derniére décénie, répondent a ce critére. Pour s’intégrer dans notre formulation Bayésienne, il faut
également que les composantes de recalages locales soient reliées d’une fagon ou d’une autre aux mo-
deéles sulcaux. L’approche la plus directe consisterait a utiliser un recalage polyaffine [Arsigny 2005]
qui permet d’obtenir une transformation non-linéaire difféomorphe (le champ de déformation est
spatialement continu et lisse). Cette méthode se base sur une collection de recalages affines locaux
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FiG. 9.1 — Ce sujet, représenté ici avec les véritables labels sulcaux identifiés manuellement, illustre
parfaitement quelques unes des limites de la modélisation proposée induites par I’hypothése d’in-
dépendance sur les transformations locales. En fait, le sillon central de ce sujet (couleur rouge au
milieu de 'image) et par conséquent son voisinage (pré-central, post-central, partie postérieure des
sillons frontaux médians et la partie antérieure du sillon pariétal) est décalé vers l’arriére de prés
de 2 cm par rapport a I’emplacement moyen représenté par une ligne pointillée. De tels déplace-
ments ne peuvent étre traités que par la prise en compte de transformations locales cohérentes et
éventuellement par des contraintes supplémentaires entre les deux hémisphéres comme le suggeére la
symétrie du phénoméne.

qu’elle interpole de facon cohérente dans l’espace Riemannien correspondant. De fagon plus géné-
rale, la plupart des méthodes contraintes par des amers anatomiques sont transposables & condition
de faire le lien avec notre représentation en segments sulcaux. Nous pensons tout particuliérement
aux travaux de nos collaborateurs [Cachier 2001, Auzias 2009] qui utilisent la méme représentation
et devraient par conséquent étre plus faciles a traduire dans notre modéle. Dans tous les cas, une
adaptation au cas par cas est nécessaire afin d’intégrer le schéma d’optimisation EM dans le proces-
sus de recalage. Il est probable que de telles méthodes de recalage nécessitent des approximations
adaptées afin d’éviter des échantillonnages longs et cotiteux dans I’espace des déformations.

9.2.2 Remarques diverses

La variabilité sulcale observée sur les plus grands sillons indique qu’un seul point de controéle
par sillon n’est pas suffisant pour modéliser son étendue. En accord avec la théorie qui sous-tend la
définition des labels sulcaux utilisés dans le cadre de notre étude de la variabilité corticale, il parai-
trait judicieux d’utiliser les racines sulcales [Régis 2005] (ou les bassins sulcaux [Lohmann 2008]),
constituant la partie la plus stable des plissements corticaux, afin d’affiner le jeu de déformations
locales autorisées.

Comme l'indique la figure 9.1 des déplacements importants (constatés jusqu’a prés de 2 cm) de
structures existent méme chez le sujet sain. Ces situations restent marginales au sein de la popula-
tion et ne peuvent étre estimées avec précision dans la modélisation actuelle. L’étude des patterns
sulcaux permettra sans doute d’identifier ces situations et ainsi proposer une modélisation alterna-
tive adaptée dans le cadre d’une mixture de modéles sulcaux pour chaque sillon (ou éventuellement
par groupe de sillons). L’approche générative proposée peut également servir a générer de nouveaux
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cerveaux de test aprés déformation et ainsi étudier plus finement les capacités de généralisation des
situations les plus rares.

Le succes de la modélisation actuelle, malgré I’hypothése d’indépendance réalisée entre les tranfor-
mations locales repose sur les contraintes exercées par les a priori P(6;) sur le choix de la déformation
limitant ainsi la plupart des incohérences. L’a priori utilisé & I’heure actuelle pour chaque rotation
locale reste une modélisation grossiére a laquelle on préférera la modélisation Matrix-Von-Mises
suggérée en annexe B.3.1.6 ou une modélisation directement sur l’espace Riemannien correspondant
[Boisvert 2008]. Dans le cas de techniques de normalisation alternatives, de nouveaux a priori sont &
imaginer. Par exemple, de facon standard les champs de déformation sont régularisés par un modéle
gaussien isotrope stationnaire. Les résultats observés dans le cadre de notre méthode de recalage
rigide par morceau ont démontré 'intérét de la prise en compte d’a priori locaux spécifiques. Ils
permettent la mise en ceuvre d’'un modéle plus précis qui permet de mieux apprécier la variabilité
anatomique.

La modélisation proposée se base essentiellement sur des informations de localisation qui sont
plutot pertinentes sur les principaux plissements corticaux, mais s’avérent peu fiables pour les
structures secondaires comme les branches. Méme avec une trés bonne méthode de normalisation
de telles structures peuvent rester ambigués. Parfois, seules des informations contextuelles issues des
plissements voisins permettent de lever cette difficulté. Cette idée suggere 'utilisation de modéles
Markoviens, comme celui présenté en introduction [Riviére 2002, Perrot 2008] de cet ouvrage. Une
modélisation Markovienne alternative est présentée dans la partie III a suivre ('intégration de ce
modeéle Markovien dans I’approche labélisation-normalisation jointe est discutée en section 13.2.3).



Troisiéme partie
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F1G. 9.2 — Intérét du voisinage dans la labélisation. Haut : sillons frontaux intermédiaires de 5
sujets. Ce label regroupe un ensemble de petits plissements s’organisant de facon arborescente.
Ce «sillon» n’a pas de structure bien définie, on distingue & peine une tendance dans la direction
mais qui reste artificielle puisqu’elle découle de sa définition. En effet, ce sillon est construit comme
I’ensemble des plissements entre le sillon frontal supérieur et le sillon frontal inférieur qui suivent la
meéme direction. Bas : sillons centraux (rouge), parties supérieures des fissures cingulaires (jaune)
et parties supérieures des sillons post-centraux (bleu et mauve) de 5 sujets. Ici, nous observons une
configuration trés reproductible entre ’extrémité supérieure du sillon central toujours antérieure
a Uextrémité postérieure de la fissure cingulaire. Cette configuration se vérifie sur les 62 sujets de
notre base de données labélisée manuellement, alors que sur les autres sillons les extrémités sont
plutot variables et se retrouvent indifféremment d’un coté ou de ’autre.

Si ’on se référe a la démarche de ’expert en anatomie corticale, les sillons ne sont pas identifiés
les uns aprés les autres de facon isolée, mais plutot en partant des structures les moins variables
jusqu’a celles qui le sont plus. De cette fagon, chaque structure précédemment identifiée sert de
contrainte dans l'identification des suivantes généralement voisines (voir figure 9.2, haut). Et de
proche en proche, toutes les structures sont ainsi labélisées, jusqu’aux plus variables (comme le
sillon frontal intermédiaire). Malheureusement, la variabilité des patterns sulcaux [Sun 2009] est
telle qu’il n’existe pas de schéma ordonné unique permettant de réaliser cette tache, puisque le
processus dépend des singularités propres & chaque individu. De plus, ce schéma directeur n’existe
que globalement. Localement, des ambiguités peuvent exister et améneraient une telle approche
gloutonne dans une mauvaise direction. C’est pourquoi, il est parfois nécessaire de considérer plu-
sieurs structures en méme temps afin de lever certaines ambiguités. Pour exemple, la stabilité de la
configuration présentée au bas de la figure 9.2 permet de garantir I’identification du sillon central
dans sa partie supérieure (la plus variable en terme de localisation d’aprés notre base de données).

Ces remarques montrent l'intérét de la prise en compte d’informations avoisinantes lors de la
labélisation d’une structure sulcale. Ce schéma de labélisation idéal impliquerait une diffusion di-
rectionnelle de 'information tant qu’il n’y a pas d’ambiguité et dans le cas contraire, un échange
bidirectionnel d’informations entre les structures en conflit. Cette approche suggérerait alors un
codage du probléme sous forme d’un modéle graphique incluant des dépendances statistiques di-
rectionnelles ou non selon les situations entre les labels portés par des segments sulcaux voisins.
Dans ’état actuel de nos connaissances, il nous semble que seule une analyse a posteriori (une fois
les labels identifiés automatiquement) nous permettrait de distinguer les zones difficiles (ambigués)
des autres. De plus, nous ne saurions définir & I’avance le sens & donner aux liens de dépendances &
partir de la seule forme des structures, sans méme connaitre leurs labels. Une solution & ce probléme
consiste a négliger la direction des dépendances. Si I’on considére uniquement des dépendances loca-
lisées (selon un voisinage a définir), alors la modélisation résultante, qui fait I'objet de cette partie,
répond au nom de champ de Markov, traditionnellement utilisé en traitement d’images.
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Historiquement cette thése a débuté dans la lignée de travaux réalisés par Denis Riviére
[Riviére 2000, Riviére 2002] ot une modélisation Markovienne (présentée en introduction 2) per-
mettait de labéliser les sillons corticaux. Cette approche combinait un ensemble d’experts locaux
(jouant le role de potentiels du champ de Markov) s’exprimant au niveau de chaque sillon et chaque
paire de sillons potentiellement voisins. Il s’agit d’une représentation haut niveau du probléme ou il
est possible de caractériser dans le détail la forme ou I’agencement des structures sulcales. Toutefois,
I’espace de recherche pour chaque label implique généralement toute la combinatoire engendrée par
plus d’une dizaine de segments sulcaux en moyenne.

C’est la raison pour laquelle, nous avons remis en cause juqu’aux bases de ’approche <«histo-
rique», au profit d’'une modélisation alternative afin d’en dépasser les limites. En effet, ’approche
structurelle précédente négligeait ’utilité d’informations localisées, sous-sulcales, qui ne pose aucun
probléme de combinatoire & ’échelle des segments sulcaux puisqu’ils peuvent tous étre traités indé-
pendamment les uns des autres. Nous nous sommes donc évertué & définir des critéres discriminants
pertinents & cette échelle afin de tirer le meilleur partie de ces informations tout en conservant un
modeéle relativement simple. Pour tirer le meilleur parti de cette information, nous avons finale-
ment proposé une méthode couplant recalage et labélisation. Cette fois la méthode est hybride :
structurelle en ce qui concerne 1'utilisation des sillons pour contraindre le recalage et localement
iconique dans la mise en relation des modéles et des segments sulcaux. Cette approche reste fai-
blement structurelle et nous sommes convaincu que l’exploitation d’information contextuelle est
nécessaire. Mais avant d’explorer les niveaux structurels les plus élevés (sillons et relations entre
paires de sillons), il existe un niveau intermédiaire qui limite 'impact combinatoire : les relations
locales entre segments sulcaux voisins. Il fait ’objet de cette partie.

Nous débuterons cette partie par une description succinte du modéle Markovien en mettant
en avant les difficultés qui lui sont propres. Nous replacerons cette approche dans notre contexte
d’utilisation et indiquerons comment nous ’avons adapté a la modélisation d’informations locales
(entre segments sulcaux voisins) discriminantes.



CHAPITRE 10

Modélisation Markovienne

Dans ce chapitre, nous dresserons une revue partielle et succinte des champs de Markov aléatoires
[Geman 1984]. Nous nous concentrerons ici principalement sur les aspects explorés pendant cette
thése et quelques méthodes potentiellement intéressantes pour notre champ de recherche. Pour une
présentation plus détaillée du sujet, nous invitons le lecteur & consulter les livres suivants [Li 2001]
et [Winkler 2006] ou cette modélisation est appliquée & P’analyse d’images. Cette description com-
prend les différentes modélisations Markoviennes standards dans le cadre de 'inférence de variables
cachées, "apprentissage supervisé de ces paramétres et quelques techniques permettant de réaliser
cette inférence (c’est a dire, trouver les labels sulcaux inconnus d’un sujet dans notre contexte).

10.1 Présentation

10.1.1 Champ de Markov aléatoire

Intuitivement, un champ de Markov permet de modéliser les valeurs que peuvent prendre un
ensemble de variables aléatoires (par exemple les couleurs d’une image) de telle fagon que la pro-
babilité de 1’état de chaque variable (par exemple, chaque pixel) dépend de ses «voisinesy. C’est a
dire que les dépendances statistiques entre variables sont uniquement locales.

On considére ici un ensemble £ de sites ¢ et leur variables aléatoires associées X;. L’ensemble
X = {X,}ice est un champ de Markov selon le graphe de dépendances G si :

P(X{Xjj#i.j€&)) = P(X[{Xji~j,je&})
Que l'on notera plus simplement : (10.1)
P(Xi|Xz) = P(X:|Xo:)

ou i ~ j signifie que les sites ¢ et j sont voisins au sein du graphe G, c’est a dire (i, j) € G. Le graphe
refléte ainsi les dépendances statistiques entre les variables considérées.

Le théoréme de Hammersley Clifford [Hammersley 1971] stipule qu'un champ de Markov est
équivalent & un champ de Gibbs. De cette fagon, un champ vérifiant la propriété de Markov (équation
10.1) prend la forme suivante :

1
P(X) = Ze_ Leec Be(X) avec Z = Z e e Pe(X) (10.2)

Xex

ol Z est une constante de normalisation, appelée également fonction de partition. Cette expression
repose sur un systéme C de cliques ¢ (sous-graphes entiérement connectés) issu du graphe G, ou
chaque énergie locale E.(X) est dédiée a ’évaluation des valeurs prises par la restriction de X a la
clique ¢. La modélisation la plus fréquente se base sur des cliques élémentaires (chaque site i € £ est
une clique) et sur les paires de sites en relation. Dans le cadre de notre modélisation de la variabilité
sulcale, nous nous sommes restreint & ces systémes de cliques. L’expression précédente se réécrit
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dans ce cas, de la facon suivante :

PX) = S |- BX) — Y By(X)
i€€ injeE? (10.3)
= %H{G_Ei(X)} H [B_E”(X)} = %H‘bi(Xi) H W;5(Xij)
ice injeg? ice injes?

ou (I)l(Xz) - e_Ei(X) et \IIU(X”) = e_Eij(X)_

Nous verrons par la suite que cette formulation présente des avantages pratiques utiles lorsqu’on
cherche & faire de l'inférence. Il s’agit d’une facon simple et efficace de modéliser la distribution
jointe d’un ensemble de variables en limitant les interactions & un voisinage exprimé par le graphe
G. Le modéle n’impose aucune contrainte sur la forme des énergies locales E; et E;; qui dépendent
fortement du probléme considéré.

De facon plus concréte, dans le cadre du modéle présenté dans le chapitre 11, les sites corres-
pondent aux segments sulcaux et les cliques s’expriment au niveau segment et paires de segments
voisins ; nous discuterons alors de la Markovianité des données sulcales. Dans le cas du modéle «his-
toriquey, les sites correspondent également aux segments sulcaux, alors que les cliques s’expriment
au niveau des sillons et des relations entre sillons voisins.

10.1.2 Zoologie Markovienne

Les champs de Markov dérivent de modéles de Ising ou de Potts issus de la physique statis-
tique. A l'origine cette modélisation rendait compte de phénoménes de magnétisation ou des spins
voisins s’alignaient de facon cohérente par paquet. Ces modéles se sont généralisés a la modélisa-
tion statistique des pixels voisins dans les images. C’est dans ce cadre que ce modéle & trouvé la
majorité de ses applications : reconstruction, débruitage ou segmentation principalement. Dans ces
applications, on observe des données D = {D,};c¢ (une image avec des zones abimées ou bruitées)
a partir desquelles on souhaite déduire des données non observées L = {L;};cs (une image recons-
truite, débruitée ou des parcelles) sur lesquelles on suppose une cohérence spatiale de I'information
modélisée par un champ de Markov. Cette modélisation classique s’appelle champ de Markov
aléatoire caché!(Hidden Markov Random Field, HMRF |Zhang 2001]). Cette modélisation sup-
pose la Markovianité de L et 'indépendance conditionnelle des données observées par rapport au
champ de markov : P(D|L) = [],c¢ P(D;i|L).

Cette approximation n’est pas valable dans le cas ot les données D sont corrélées (structurées) a
L fixé, comme par exemple dans le cas des textures puisque la description isolée de chaque pixel ne
permet pas de traduire ’agencement des motifs caractérisant une texture. Une solution consiste &
considérer également la Markovianité de P(D|L), mais cela n’implique pas forcément la Markovianité
de P(LD) ou P(L|D), indispensable a la réalisation de l'inférence ou ’échantillonnage du modéle.
Dans la littérature, on retrouve naturellement des modélisations supposant la Markovianité de ces
quantités.

Dans le cas de P(LD), il s’agit des Champs de Markov couplés [Pieczynski 2000] ou les deux
types de variables sont étudiés de facon conjointe, de telle facon que P(L|D) et P(D|L) vérifient
également la propriété Markovienne. Ce modéle s’est vu augmenté d’un champ auxiliaire U permet-
tant la prise en compte d’un modéle de mélange, permettant la modélisation de la Markovianité de

11.a reconnaissance de sillons peut étre réalisée dans ce cadre puisque nous recherchons des labels inconnus L,
cohérents spatialement & partir de données anatomiques D connues.
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P(DLU). Ce modéle s’appelle champ de Markov triplet [Pieczynski 2002] et permet de relacher
la contrainte de la markovianité de la marginale d’intérét P(LD). Ces modélisations sont surtout
utilisées en modélisation et segmentation de textures.

Au contraire les champs de Markov conditionnels [Lafferty 2001] (introduction simple et
rapide proposée par [Wallach 2004], adapatation au cas 2D : champ de markov discriminatif
[Kumar 2006]), suppose directement la Markovianité de P(L|D), c’est & dire la quantité que I’on
maximise afin d’inferer les variables inconnues L les plus probables. Il s’agit d’une approche essen-
siellement discriminative, contrairement aux autres basées sur la Markovianité de P(L), P(D|L) ou
P(LD). Ces derniéres sont des approches génératives (ou descriptives) permettant de caractériser
avec précision la variabilité de ’ensemble des paramétres décrivant les objets étudiés. L’approche
discriminative repose sur l’idée qu’il n’est pas nécessaire de modéliser chacun de ces objets avec
précision si l'on s’intéresse uniquement a leur identification (& inférer L) ; par exemple, deux modé-
lisations génératives trés proches peuvent engendrer des modélisations a posteriori trés similaires.
Tous les champs de Markov conditionnels ne sont pas simples & manipuler. Une formulation popu-
laire, généralisant la classification basée sur le principe de la régression logistique, s’écrit de la fagon
suivante :

(10.4)

P(LID.w) = 5o [Z wlfo(D, L)
ceC

ou f. correspond & une fonction permettant de calculer un vecteur descriptif de la configuration L.
de la clique ¢ au regard des données D (sur lesquelles aucune indépendance n’est supposée), et w,
un vecteur de poids a estimer. Cette formulation est moins sensible & 1'utilisation de descripteurs
riches et redondants [Mccallum 2003] que la modélisation générative, ce qui facilite la modélisation
(bien qu’elle soit moins explicative). L’estimation supervisée des poids w, peut se faire par descente
de gradient sur P(L|D,w) (fonction concave, garantissant la convergence) a condition de réaliser
une procédure d’inférence trés colteuse & chaque pas.

La modélisation Markovienne proposée dans le chapitre 11 est descriptive et considére la Marko-
vianité de P(D|L). Par contre, le modéle «historiquey présenté en introduction 2 est discriminatif
et s’apparente fortement & un champ de Markov conditionnel avec des cliques au niveau des sillons
et des paires de sillons. Comme dans le cas des champs de markov discriminatif, des classifieurs
locaux sont utilisés en guise de potentiel. Par contre, le modéle «historique» ne bénéficie pas d’une
estimation rigoureuse des facteurs de pondération entre les différents potentiels.

10.2 Apprentissage supervisé

Dans le cadre de champs de Markov sur des images, de facon courante, les propriétés statistiques
du champ (encodées sous forme de parameétres controlant I’expression des potentiels) sont fixées a
priori ou déduites directement de I'image étudiée. L’estimation des parameétres associée a l'inférence
de L est difficile, mais reste possible grace a la stationnarité des potentiels (c’est a dire qu’ils sont
invariants spatialement) et au trés grand nombre de sites étudiés. La méthodologie permettant de
traiter ces situations ne sera pas présentée dans cette thése puisque notre application ne rentre pas
dans ce cadre.

En effet, la modélisation des liens statistiques entre labels et structures ne peut se déduire & partir
d’un seul sujet, par surcroit non labélisé. Dans notre application, nous manipulons une soixantaine
de labels pour quelques centaines de sites, ’expression de ces labels est donc trés limitée ; de plus, le
champ considéré est fortement non stationnaire. C’est dans ’étude de nombreux sujets labélisés que
ces liens s’expliquent. Il est donc nécessaire de réaliser un apprentissage supervisé des parameétres
du champ.
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Placons-nous dans un cadre supervisé ou L et D sont connus, supposons la Markovianité de
P(LD) que l'on notera X = (L, D) pour simplifier le propos. De la méme fagon, nous supposerons
que chaque élément de notre base correspond & une réalisation d’un champ de Markov reposant sur
une structure de dépendance commune (ce qui n’est pas le cas pour nos données sulcales de telle fagon
que chaque sujet & sa propre constante de normalisation). Notons alors 6 ’ensemble des paramétres
controlant la forme des potentiels. L’estimation par maximum a posteriori des paramétres & partir
d’une base de données d’éléments {X,}q,ca (ou chaque X, correspond & une réalisation du champ
de Markov) consiste & maximiser en 6 la quantité suivante :

P(0{Xa}aca) o« PO) [] P(Xal6) = P(H)H{le’fa“a;‘”} (10.5)

acA acA Z<9)

ot By(X4;0) = > coc Be(Xq;0). Cette quantité est trés difficile a maximiser du fait de la dépendance
en 6 de la fonction de normalisation Z(6), dont I’expression est généralement impossible a calculer
puisqu’elle comporte une sommation sur toute les configurations possibles du champ (équation 10.3).

La littérature reste assez restreinte dans le cas supervisé et connait un essort récent notamment
grace aux champs de Markov conditionnels que 1’on retrouve généralement dans un contexte super-
visé. On y distingue deux familles d’approximations complémentaires que ’on ne détaillera pas ici.
Quel que soit le choix retenu pour maximiser la probabilité a posteriori, la fonction de normalisation
Z(0) est requise.

La premiére approche consiste & estimer cette quantité par échantillonnage McMmcC (Monte-Carlo
Markov Chain, [Descombes 1997, Murray 2004] proposent des revues de telles méthodes dans le
cadre des modéles graphiques non-orientés), voire méme de se passer de la constante de normalisation
par le truchement d’une variable auxiliaire [Mgller 2004], ou 'intégrer & une méthode de descente
de gradient stochastique [Younes 1988].

La seconde approche propose de simplifier Pexpression de la vraisemblance P(X|0) en négligeant
certaines inter-dépendances. L’approximation la plus ancienne et qui reste la plus utilisée, consiste a
considérer indépendamment chaque site ¢ associé & son voisinage. Il s’agit de la pseudo-vraisemblance
[Besag 1975] dont ’expression est la suivante :

Ei0:(X4;0)

P(X10) =~ HP(Xi|X¢i;G) = HP(XZ'|X3“ HZ o—EBioi(Xi=a30) (10.6)
icE icE icE

avec Eipi(X;0) = E;j(X0) + 32, ice2 Eij(X;50). Ici, 32, e~ Fioi(Xi=z:0) joue le role de constante de
normalisation locale au site 7. La pseudo-vraisemblance & ’avantage d’étre un estimateur consistant
de la vraisemblance [Gidas 1987, Comets 1992]. Plus récemment, une décorrélation du probléme par
clique a été proposée (piecewise training [Sutton 2005]), donnant lieu & 'approximation suivante :

N X 10) Wi;(Xi;10)
ron ~ lssa=m| | 1L s vt = (100

qui a montré son intérét dans des contextes ou I'information locale & chaque clique est trés infor-
mative. Cette approche a été récemment combinée avec la pseudo-vraisemblance afin de tirer partie
des avantages des deux approches [Sutton 2007]. Dans le méme esprit, des généralisations de la
pseudo-vraisemblance & des régions ont été proposées [Zhu 2002, Huang 2002], ou il faut alors trou-
ver une taille de région réalisant un bon compromis entre qualité de I’approximation (plus la taille
est grande, plus on se rapproche de I’expression réelle de la vraisemblance) et difficulté du calcul
de la fonction de partition associée a la région (qui augmente avec la taille de la région puisque le
nombre de configurations possibles augmente).
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Pour les deux modéles Markoviens présentés dans cette thése (en introduction et plus loin dans
cette partie), aucune de ces approches n’a été explorée pour 'instant. Nous nous sommes contenté
d’ignorer la constante de normalisation Z(0) et de réaliser un apprentissage des paramétres de
chaque potentiel de fagon indépendante (section 11.1.1).

10.3 Inférence : optimisation de champs de Markov

La phase d’inférence vise & déduire les données inconnues recherchées L (les labels sulcaux dans
notre cas) a partir des données D connues (des descripteurs anatomiques dans notre cas). Les
dépendances entre les variables, introduites par le champ de Markov, rendent cette tache difficile;
différentes solutions ont été proposées dans la littérature, nous en détaillerons quelques-unes dans
la suite (une revue récente et plus large est proposée dans [Szeliski 2008]).

10.3.1 Risque Bayésien

Selon lapplication, I'importance accordée aux erreurs d’inférence de L (se tromper de label sulcal
dans notre cas) peut varier. La modélisation Bayésienne permet d’associer une fonction de perte
(loss function) qui évalue le colt associé & un type d’erreur particulier. Notons ! (une labélisation
automatique des sillons dans notre cas) une réalisation de la variable L selon notre modéle et
t (la labélisation manuelle associée) sa véritable valeur, loss(l,¢) une fonction de perte évaluant
les différences entre ¢ et [. La valeur optimale [* est celle qui minimise le risque Bayésien dont
I’expression est la suivante :

R(L =1|D) = E[loss(,t)] ZP = t|D)loss(l, t) (10.8)

Les fonctions de cott les plus répandues sont celle du MAP (Maximum A Posteriori) et celle du MPM
(Mazimum Posterior Mode [Marroquin 1987]) :

lossuar(l,t) = Thy
10.
lossypu(l,t) = Z]Itﬁéh (10.9)
ic€

ot I, est une fonction indicatrice qui vaut 1 si la condition c est vraie et 0 sinon.

La premiére lossy,» évalue de la méme facon toutes les configurations erronées alors que la
seconde lossyp, est fonction du nombre d’erreurs locales. En fait, le risque bayésien associé au
critere lossyap s'écrit : Ruap(l) = 32, P(L = t|D) = 1— P(L =|D). La minimisation de ce risque
se traduit donc par le critére classique du maximum a posteriori :

I5.p = argmax P(L =1|D) (10.10)
1

Dans le cas du critére 10sSypy, Ruew = D _;ce 2y P(L = t|D)l;, 2, donc :

i = arg min R = argmax P(L =t|D);,—y,
MPM . MPM Z Z | t

(10.11)

= argmaxz P(L;=1;D) = {argmaxP(Li = li|D)}
! i Li icE

Ici, P(L; = l;|D) peut s’obtenir par Belief Propagation (section 10.3.2.3) ou par MCMC en remar-
quant que P(L; = ;|D) = ZL# P(L;|Ly;D)P(Ly;|D) = E[P(L;|Lx;D)]. Cette approche revient
a échantilloner Pespace des configurations possibles pour L par un recuit simulé (section 10.3.2.2)
dont le paramétre de température T est fixé arbitrairement & 1 (il est envisageable d’optimiser le
choix de T pour favoriser une bonne exploration [Fielding 2000]).
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Nous avons largement privilégié ’approche MAP dans cette thése. Une étude comparative avec le
critére MPM a été réalisée dans [Perrot 2008] et présentait des résultats sensiblement similaires. I
serait éventuellement possible de définir une fonction de perte dépendant des labels considérés afin
d’en privilégier certains au détriment d’autres.

10.3.2 Meéthodes d’optimisation

Dans les méthodes & suivre, nous n’avons pas encore eu ’occasion de tester la méthode du
Graph cut ou I’approche variationnelle (approximation en champ moyen) dans le cadre de notre
application. Elles sont évoquées ici parce qu’elles pourraient présenter un intérét pour la suite de
nos travaux.

10.3.2.1 Meéthodes des modes conditionnels itérés

La méthode des modes conditionnels itérés (Iterated Conditional Modes : 1CM [Besag 1986]) est
une approche gloutonne et localement déterministe. Elle consiste & itérer le procédé suivant :

— choisir au hasard un site ¢ du champ considéré.
— tester toutes les valeurs possibles pour x; et retenir celle qui posséde 1’énergie la plus basse.

Si le probléme considéré est suffisamment simple (fonction localement convexe autour d’une bonne
initialisation), elle peut suffire. Par ailleurs, elle s’utilise également aprés une premiére méthode
d’optimisation stochastique (comme le recuit simulé) afin d’accélérer la convergence finale.

10.3.2.2 Recuit simulé

Le recuit simulé [Kirkpatrick 1983] est une méthode générique de minimisation d’énergie parti-
culiérement bien adaptée aux modélisations Markoviennes puisque les évaluations y sont essentiel-
lement locales et donc rapides a réaliser comme nous pourrons le constater dans cette présentation.
Sous un angle probabiliste, le champ de Gibbs associé a I'énergie E s’écrit : P(X) = %e’E(X). Le
principe de cette méthode s’appuie sur un paramétre de température T qui controle artificiellement
la forme de la distribution considérée et permet de la faire tendre vers une loi uniforme. De cette
facon, lexploration est réalisée sur Pr(X) = ie’ET qui posséde le méme minimum global que
P(X) quel que soit T. On notera que P (X) = U(X) correspond a une loi uniforme alors que
Py(X = z) = §(x — x*) correspond a un Dirac localisé sur le minimum global z* de I’énergie (s’il
est unique). A partir de ce constat, la distribution Py est d’abord échantillonnée 4 une température
élevée qui permet une exploration assez uniforme de l'espace des configurations. Ensuite la tempé-
rature est réguliérement abaissée ce qui restreint petit a petit la zone de recherche & des modes de
I’énergie de plus en plus localisés.

L’échantillonnage peut étre réalisé par de nombreuses méthodes différentes. Les approches les
plus standards restent ’échantillonnage de Gibbs ou de Métropolis-Hasting.

Echantillonnage de Gibbs. Dans le cas ot 'on dispose d’un modéle complet de la distribution
des données, il est possibles d’utiliser ’échantillonnage de Gibbs. Tour & tour, chaque variable X;
est échantillonnée par rapport aux valeurs des autres variables X; laissées fixes. Dans le cas d’un
champ de Gibbs, cela revient a itérer I’échantillonnage de z; selon la probabilité P(X; = z;|Xx;),
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avec :
P(X; =25 X4)
> P(Xi = x; X4)

= GXP(—Ez';i (X))
x  exp(—AF;5(X))

P(X; = x| X )

avec AF;5;(X) = E;9;(X) — E;9;(Xp) ou Xy correspond & une configuration ne différant que pour le
site 4 concerné par I’échantillonnage. Ainsi, avantage de cette approche est de nécessiter uniquement
une évaluation locale des potentiels. Dans le cas ot le nombre de configurations locales impliquant
un site et ses voisins reste limité, il est envisageable d’en précalculer les potentiels afin d’accélérer
le processus d’échantillonnage. Cette approche a pu étre suivie dans le cas de la modélisation
Markovienne de la variabilité sulcale proposée en section 11.

Echantillonnage de Métropolis-Hastings. Lorsqu’il n’est pas possible d’échantillonner direc-
tement une distribution P par 'approche précédente, on peut toujours avoir recours & 1’échantillon-
nage de Métropolis-Hasting. Il repose sur une fonction de transition T'(z,y) définie par I'utilisa-
teur. Elle évalue la probabilité de passer d’une configuration x & une configuration y. L’algorithme
d’échantillonnage consiste & tirer a ~ U(0, 1) (loi uniforme) et accepter une proposition de change-
ment y depuis une configuration z si la condition suivante est remplie :

Py)T(z,y)
—V— >« 10.13

Pe) (. Ho-L2)
L’efficacité de ’algorithme est fonction du choix de T et s’améliore si T suit la distribution a
échantilloner, c’est a dire si T(y, z) ~ P(y). Dans le cas symmeétrique (T'(z,y) = T(y,)), le rapport
de vraisemblance P(y)/P(z) d’un champ de Gibbs s’exprime de fagon assez simple :

Ply) _ (@)~ E(y)
P (10.14)

et ne dépend pas de la constante de normalisation Z. Comme dans le cas de Gibbs, si les changements
sont réduits & un unique site, le rapport de vraisemblance s’exprime localement également.

10.3.2.3 Loopy Belief Propagation

La méthode Belief Propagation [Pearl 1982] a été formulée initialement pour calculer de fagon
efficace des probabilités jointes ou marginales sur modéles graphiques arborescents. Dans le cas de
graphes (dépendance avec boucle), cette méthode est appelée Loopy Belief Propagation et différe
uniquement par le fait qu’il est nécessaire d’itérer jusqu’a convergence (qui n’est pas garantie) des
mesures de «croyancesy, alors que dans le cas précédent le nombre d’itérations dépend directement
de la structure de l'arbre. Cette approche s’est popularisée par son succés pratique [Murphy 1999]
(notamment dans le cadre des codes correcteurs d’erreurs). Elle a finalement trouvé des fonde-
ments théoriques en physique statistique dans ’approximation de Bethe et de Kikuchi de ’énergie
libre du graphe [Yedidia 2001], qui a permis le développpement d’approches plus générales ou les
approximations sont régionales et non locales (Generalized Belief Propagation [Yedidia 2005]).

Il s’agit d’'une méthode itérative, locale, ot chaque site ¢ propage des messages m;; & chacun de
ses voisins j € i dans le graphe, fonctions de leurs potentiels de clique respectifs. Dans le cas d’un
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champ de Markov X vérifiant I’équation 10.3, le schéma itératif suit la procédure suivante :

mij(a;) oYy Wijw, ) @) [ muia:)
i keoi
ki
keoi
bij(xi ;) = o Wyg(ws,x)®i(2)@;(x;) [ muites) [T muy(ay)
keoi kedj
ki k]

Le processus part de messages m;;(x;) uniformes pour toutes les paires de sites (i, ) et de pro-
positions x;. La procédure peut se formuler sous forme matricielle pour un traitement efficace.
Finalement, cette méthode approche les probabilités marginales suivantes : P(X; = x;) =~ b;(z;)
et P(X; = z;,X; = z;) = b;;(x;,x;) & partir desquelles il est possible d’inférer une réalisation
optimale du champ au sens du critére MPM (section 10.3.1) par exemple.

Cette approche fournit une solution approchée dont I’intérét principal est sa rapidité d’exécution.
Cette méthode est séduisante parce qu’elle mime dans une certaine mesure la démarche suivie par
I’expert en anatomie lors d’une labélisation manuelle. En effet, la solution est construite dans les
deux cas de proche en proche & partir des zones les plus fiables.

10.3.2.4 Graph cut

L’approche du Graph cut [Boykov 2001] provient du domaine de la théorie des graphes. Sous
certaines conditions sur l’expression des potentiels de clique utilisés [Kolmogorov 2002], cette mé-
thode s’avére relativement efficace sur certains champs de Markov cachés dont 'optimisation est
difficile (nombreux minima locaux) puisqu’elle permet des mouvements complexes (de nombreux
labels peuvent étre modifiés en une seule fois contre un seul dans les autres méthodes) dans 1’espace
des configurations. Il s’agit d’une approximation dés que le nombre de labels est supérieur & 2, mais
qui converge généralement en un nombre d’itérations assez limité.

L’approche se base sur deux types de mouvement dans ’espace des configurations. Le premier,
a-f swap consiste a réaliser des échanges de labels entre les sites portant le label « ou le label
B. Le second, a expansion consiste & étendre le nombre de sites portant le label a. La méthode
consiste finalement & itérer pour chaque label ou paires de labels ces deux types de mouvement, en
choisissant & chaque fois les modifications de labels minimisant ’énergie & optimiser. Le mouvement,
optimal est calculable de facon trés efficace en utilisant un algorithme de calcul de coupe minimale
sur un graphe.

Cette approche semble inutile dans le cas du modéle Markovien proposé dans cette partie (relations
entre segments voisins) ou 'information reste trés localisée. Dans le cas de 'approche <«historique»
ou les relations sont entre les structures sulcales, on peut espérer une accélération du processus
d’optimisation puisque ’énergie considérée comporte de nombreux minima locaux.

10.3.2.5 Approche variationnelle

Les techniques variationnelles permettent d’approcher un modéle complexe P(X) (un champ de
Markov dans notre cas), par un modéle simplifié ) dont I’expression est estimée en minimisant la
divergence de Kullback-Leibler entre @) et P. De cette fagon, 'inférence ou 'estimation de paramétres
se retrouvent simplifiées sur le modeéle Q.
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Le modéle @ le plus simple consiste & «casser» tous les liens Markovien du modéle P, tel
que Q(X) = [[;ce @, et donne lieu & I'approximation standard en champ moyen (mean field
[Chandler 1987, Parisi 1988]). Cette approximation s’appuie sur I’hypothése suivante : & 1’équilibre,
chaque variable X; ne dépend plus que de 'espérance E [X}] de chacun de ses voisins k € Xy, dont
on néglige les fluctuations et s’écrit par conséquent :

P(X) =~ [lics P(XIE[Xa:]) (10.16)

Cette approximation nécessite l'estimation d’espérances qui se calculent par un processus ité-

ratif, qui s’exprime dans le cas de labels discrét de la fagon suivante : E[Xi](”+1) =

argmax, P (Xi = xi’E [Xai](")) a partir d’une initialisation quelconque E [Xai](o).

Cette formulation fournit une approximation directe des marginales : P(X;) ~ P(X;[E [Xp;])
que l'on retrouve dans Papprentissage semi-supervisé (section 4.1.2) ou I’approche jointe recalage
et labélisation (section 7.3 et section 13.2.3 pour Iintégration du champ de Markov).






CHAPITRE 11

Sillons corticaux et champ de Markov

La littérature sur les champs de Markov est conséquente, mais se cantonne essentiellement au
domaine du traitement d’images. Une grande majorité des applications rencontrées partagent une
partie de leur modélisation. L’unité élémentaire a labéliser est généralement le pixel ou le voxel,
dont la taille ne varie pas & travers 'image. Généralement, la structure du graphe de relations du
champ de Markov découle naturellement du maillage régulier qui décrit l'image, ot seule ’amplitude
du voisinage peut différer. La plupart du temps, on considére que les propriétés du champ sont
homogeénes sur toute I'image, ce qui signifie que les potentiels de cliques utilisés ne dépendent que
du type de clique mais pas de ’emplacement spatial de la clique dans I'image. Les champs de Markov
sont essentiellement utilisés pour imposer des contraintes de régularité (au sens des potentiels du
champ) ce qui en fait un outil de choix pour régulariser ou débruiter une image ou un champ dérivé
de I'image qu’il soit connu ou inconnu (dans le cas de la segmentation d’images). Une modélisation
Markovienne trés populaire & cette problématique, consiste & utiliser un modéle d’Ising (2 classes)
ou de Potts (plus de 2 classes) qui permet de forcer dans une certaine mesure 2 pixels voisins &
partager la méme classe. Il s’agit d’une modélisation provenant du domaine de la physique statistique
et correspond a la modélisation de l'orientation d’un champ de spins.

En imagerie médicale, 'utilisation classique (au sens du paragraphe précédent) du modéle de
champ de Markov est courante. Par contre, dans le cadre de la modélisation de la variabilité sulcale
il reste encore trés peu utilisé. Nous détaillerons les quelques travaux qui & notre connaissance
profitent d’une telle modélisation.

Dans [Fischl 2004], le probléme de labélisation de structure est posé sur toute la surface cor-
ticale, ot au préalable des a priori quant & la localisation des structures ou a leurs propriétés de
courbure ont été estimés suite & une projection sphérique d’un ensemble de données. L’inférence des
labels est réalisée au niveau de chaque triangle du maillage cortical en tenant compte d’un a priori
Markovien non stationnaire basé sur les co-occurrences de labels voisins spatialement. La force de
cette modélisation Markovienne réside principalement dans sa non-stationnarité qui lui permet de
tirer partie des spécificités locales, dont la qualité dépend fortement de la qualité de la projection
sphérique. La structure du graphe et le systéme de voisinage quant & eux découlent naturellement du
support utilisé : le maillage cortical. L’auteur utilise la méthode icm (détaillée en section 10.3.2.1)
pour réaliser l'inférence des labels. Dans cet exemple, on ne s’éloigne pas trop de la modélisation
Markovienne classique utilisée couramment en traitement d’images et la modélisation Markovienne
ne permet pas de faire beaucoup plus que des ajustements relativement localisés.

Dans les travaux de [Shi 2007, Shi 2009], il s’agit d’extraire les lignes sucales de huit sillons
majeurs. A partir d'une squelettisation de la surface corticale [Shi 2008], une collection d’extrémités
potentielles est extraite ainsi qu’un ensemble de courbes candidates les reliant. Cette approche
permet de réduire considérablement I’espace de recherche. La restriction de 1’étude & 8 grands sillons
permet & I'auteur de fixer a priori une structure de relation Markovienne entre les différents sillons
(bas de la figure 11.1). L’auteur se restreint ici & un arbre de dépendance ce qui lui fournit un cadre
optimal d’utilisation d’inférence par la méthode Belief Propagation (description en section 10.3.2.3).
De facon similaire, & Papproche suivie par le modéle <historique» [Riviére 2002], les potentiels
du champ de Markov sont dérivés de classifieurs locaux. Il s’agit en l'occurrence d’une version
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Fia. 11.1 — Modélisation Markovienne et identification des sillons corticaux. Haut : labélisation
des structures sulcales et gyrales sur la surface contrainte par un champ de Markov sur les labels
[Fischl 2004]. Centre : modéle graphique sur 8 sillons majeurs proposé dans [Shi 2009]. L’espace
d’états sur lequel sont optimisées les lignes sulcales est composé de ’ensemble des combinaisons pos-
sibles d’un nombre limité de lignes candidates. Bas : labélisation de patchs surfaciques sulcaux par
la mise en correspondance structurelle d’un cortex avec un graphe-modéle suivant une modélisation
Markovienne [Yang 2009].
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approchée de la régression logistique basée sur la combinaison de classifieurs faibles (weak classifiers)
par la méthode AdaBoost. Une description multi-échelles, dérivée de la transformée en wavelet de
Haar des données sulcales, est utilisée pour définir un ensemble de descripteurs qui serviront & la
discrimination dans le modéle proposé. Pour un label donné, le classifieur vise a distinguer les lignes
sulcales issues des données d’apprentissage de lignes candidates (jouant le role de contre-exemples,
deuxiéme point commun avec approche «historique») suffisamment dissemblables des véritables
données. Le méme principe est suivi pour les paires de labels en relation, ou cette fois les formes
jointes de paires de structures sont a distinguer des formes jointes de paires de lignes candidates.
Cette méthode exploite des informations haut niveau a ’échelle des sillons et des paires de sillons,
mais semble avoir fortement canalisé ’espace des solutions possibles en ne considérant non pas un
espace d’états composé de labels, mais de sillons candidats. La difficulté principale de cette approche
étant de garantir que la véritable configuration se trouve parmi les candidates tout en limitant le
plus possible le nombre de propositions.

Dans [Yang 2007, Yang 2009], les auteurs ont proposé une méthode ot chaque sujet est repré-
senté par un graphe décrivant ses structures corticales. Elle vise & mettre en correspondance ces
structures avec un «graphe-modéley décrivant des propriétés & 1’échelle d’un groupe de sujets. Bien
que les auteurs présentent leurs travaux sous la forme d’une méthode de graph matching, il s’agit
également d’une formulation Markovienne des liens statistiques entre données et labels, ot les poten-
tiels s’expriment & I’échelle des structures haut niveau (sillons et relations entre paires de sillons).
Leur approche s’appuie sur une représentation sous forme de patchs surfaciques des plissements
corticaux. Une projection sphérique des surfaces corticales permet de définir une paramétrisation
commune au travers des individus et ainsi y définir des statistiques sur la localisation des labels (sorte
de spAaMs surfaciques, sans lissage ici). Les sillons sont décrits par leur forme (moments invariants
[Mangin 2003b, Sun 2007]), leur orientation (axes principaux). Dans cette approche 2 structures
sont en relation si les parcelles surfaciques correspondantes se touchent (aprés dilatation géodé-
sique). Le voisinage est alors caractérisé par la fréquence de mise en relation de 2 structures. Leur
modélisation est descriptive puisqu’elle suppose une modélisation Gaussienne de chaque descripteur.
Cette approche partage ainsi certains préceptes a la base du modéle «historiques [Riviére 2002].

Dans notre situation, la labélisation est réalisée sur un ensemble de segments sulcaux. Il n’y a donc
pas de transposition directe des approches suivies par les travaux présentés dans les paragraphes
précédents. L’approche proposée par [Shi 2009] est séduisante et nous envisageons de I'explorer dans
de futurs travaux pour la prise en compte d’informations haut niveau. Mais dans un premier temps,
nous souhaitons limiter notre étude aux informations locales pour simplifier le modéle et ’espace
des configurations & explorer. Ce qui devrait nous fournir des indices intéressants pour la suite.

La description de notre modélisation débutera par un descriptif général du modéle, suivi par la
construction du graphe de relations, support du champ de Markov, qui indique 'influence du choix
du label d’un segment sulcal sur le reste de la labélisation. Nous détaillerons quelques propositions
originales de potentiels pour les cliques de relations. Cette partie n’apporte aucune solution révolu-
tionnaire mais tente simplement de combler certaines lacunes du modéle précédent [Riviere 2002].

11.1 Modéle

Nous reprenons ici notre modélisation précédente introduite en partie I. Dans celle-ci une indé-
pendance statistique était supposée entre chaque structure & labéliser. En réalité cette supposition
est fausse et on peut lui imputer certaines erreurs systématiques constatées sur les labélisations
automatiques. En particulier, les branches des sillons constituent des rameaux secondaires dont la
forme, ’emplacement ou la direction ne sont pas réellement caractéristiques d’un label particulier.
Meéme si elles sont fortement reliées a une structure principale bien identifiée, cette information reste
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ignorée par le modéle qui suppose l'indépendance des segments entre eux.

L’interdépendance est avérée et s’exprime de différentes maniéres sur les données corticales étu-
diées :
(1) La cohérence spatiale des plissements limite le nombre de labels voisins les uns des autres. La
fréquence d’apparition des labels portés par des paires de segments voisins pourrait étre controlée
par une modélisation Markovienne de P(L|E)!. Le graphe de voisinage (contenu dans la variable
E) apporte une premiére réponse a la modélisation de ces dépendances entre structures, mais
n’exploite pas les informations précieuses fournies par les descripteurs D.

(2) En réalité, la forme, 'emplacement et l’orientation de chaque structure sont contraints par les
autres (principalement par celles qui 'avoisinent). Ce constat se vérifie & ’échelle des segments
sulcaux, méme si c’est dans une moindre mesure. Cette information s’exprime sur I’ensemble des
données D elles-mémes. Cela implique que certains descripteurs sont corrélés entre deux segments
voisins : comme la localisation, la profondeur ou ’ouverture des plissements et éventuellement la
direction pour les sillons aux formes les plus simples. Pour ce type de descripteurs, P(D) serait
Markovien.

(3) Cette information peut étre affinée si elle est conditionnée spatialement ou encore mieux si
elle est conditionnée par les labels (qui eux-mémes ont un support spatial restreint), dans ce cas :
P(D|L) est Markovien.

Toutes les interdépendances constatées ci-dessus existent, mais elles ne sont pas toutes exploitables.

Dans le cas (1), P(L|E) nous pensons que l'information fournie par la structure du graphe (codée
dans la variable E) ne suffit pas a caractériser les co-occurrences de labels. Il ne faut pas oublier que
dans notre cas, les graphes sont trés différents d’un sujet a 'autre et leur découpage en segments
sulcaux reste plutot sensible au bruit d’acquisition. De ce fait, un apprentissage des co-occurrences
devrait étre constraint a ’extréme afin d’éviter autant que possible le risque de sur-apprentissage.
A lissue d’un tel processus peu d’informations discriminantes risquent d’étre encore présentes.

Le cas (2), «P(D) Markovieny ne nous intéresse pas directement. En effet il n’est pas relié
aux labels et n’intervient donc pas dans le processus de labélisation. Par contre, si I’on suppose
P(D|L) Markovien (cas (3)), alors P(D) = ", P(D|L)P(L) I’est également sous certaines condi-
tions (P(L) Markovien ou P(L) =[], P(L;) par exemple). Cette formulation permet d’utiliser des
données D pertinentes, discriminantes et idéalement peu sensibles & D'effet de la segmentation et
ainsi contraindre la labélisation des segments en relation.

Finalement la modélisation retenue s’exprime sous la forme d’un champ de Markov conditionnel
aux labels et s’écrit formellement de la fagon suivante :

P(LIM)P(D|L; M)

P(Labélisation|Données) = P(L|D; M) P(D|M)

P(LIM
_ 2(7)\4) [[PilLMm) ] PDsILM) (11.1)
(M) e injEE
x  PLIM)[]PDilLs M) [ P(Ds|LiLj; M)
i€ injEE
avec la constante de normalisation Z(M) = >, P(LIM)[];ce P(Di|L; M), jee P(Dij|L; M)
qui n’intervient pas dans la phase d’inférence. Cette fois D = {D;, D;;; (i,5) € £€2}. Clest a dire une

Hci on reprend la notation introduite en section 4.3 ot E désigne certaines informations directement liées a la
segmentation des données corticales en segments sulcaux, a savoir la structure méme du modéle : les segments et les
relations entre segments & la base du graphe, support du champ de Markov.
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description D; de chaque segment 4 et une description D;; d’informations partagées entre les seg-
ments i et j, de fagon & ce que ces informations soient indépendantes entre elles conditionnellement
a la labélisation L. Ici i ~ j fait référence a 'ensemble des paires de segments en relation dans le
graphe.

Dans cette formulation, les composantes P(D;|L;; M) correspondent idéalement aux modéles
génératifs de segments. L’ensemble des modéles locaux présentés dans le cadre de la modélisation
indépendante (partie I) peuvent prendre place ici. Dans la suite, nous focaliserons notre étude sur
le modéle SPAM qui a donné lieu aux meilleurs résultats avec la modélisation indépendante.

11.1.1 Apprentissage

Les parameétres du modéle M devraient étre estimés idéalement de fagon couplée puisqu’ils sont
reliés entre eux par la constante de normalisation Z(M) qui en dépend. Puisque la structure du
graphe dépend du sujet considéré, la constante de normalisation en dépend également. Chacune
de ces constantes de normalisation est trés difficile a calculer puisqu’elle implique une sommation
sur ’ensemble des labélisations possibles. Leurs valeurs dépendent des paramétres du modéle de
telle fagon qu’il faudrait les recalculer a chaque proposition de paramétres fournie par une méthode
d’optimisation quelconque. Pour l'instant, nous avons suivi une approximation grossiére souvent
utilisée mais dont il est difficile de mesurer I'impact. Elle consiste & négliger la dépendance entre
constante de normalisation et paramétres du modeéle. Ceci permet un découplage des paramétres
du modele : les potentiels (qu’ils soient au niveau des segments ou des relations entre segments)
sont alors estimés indépendamment les uns des autres. Il est probable que cette approximation soit
a lorigine de certains déséquilibres constatés entre les différents potentiels (nous reviendrons sur ce
sujet en section 11.2.2).

11.1.2 Inférence

Dans le cas d’une modélisation Markovienne au niveau des sillons (non traité dans cette partie,
voir modéle «historique» en introduction 2), le nombre de propositions de sillons possibles a partir
des segments candidats & un label donné peut aller de quelques centaines a quelques milliers de
possibilités. Pour une paire de labels, plusieurs millions de propositions sont possibles, chacune &
évaluer pour chaque paire de labels possibles (presque 4000), soit au total plusieurs dizaines de
Gigaoctets de données. Dans une telle situation, le calcul des descripteurs et des potentiels associés
ne peut se faire qu’au fur et & mesure des propositions.

Dans notre modélisation, les liens Markoviens se situent & 1’échelle des segments et présentent un
avantage notable par rapport & des liens au niveau des sillons. En effet, ils limitent considérablement
la combinatoire associant labels et structures en relation. Pour chaque paire de segments en relation
(il y en a environ un millier en général), les potentiels associés a chaque paire de labels peuvent étre
directement précalculés a partir des descripteurs de relations. Au total, seulement quelques millions
d’informations doivent étre stockées en mémoire, c’est a dire quelques Mégaoctets. On peut encore
réduire cette quantité d’informations en filtrant spatialements les labels possibles (en se basant sur
le modeéle sPAM présenté en partie I), réduisant généralement le nombre de labels en concurrence
par segment & une dizaine environ.

Cette étape de précalcul apporte un gain net dans le processus d’optimisation, il a été testé
avec succés dans le cas de 'optimisation des labels par maximum a posteriori basé sur un recuit
simulé (section 10.3.2.2) avec échantillonnage de Gibbs, par MPM (section 10.3.1) ou par Loopy Belief
Propagation (section 10.3.2.3). Le modeéle Markovien ainsi proposé permet d’obtenir en moins de
10 minutes la labélisation correspondant au maximum global des critéres proposés, contre plusieurs
heures auparavant.
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F1G. 11.2 — Exemple synthétique de la continuité entre plis de passage (gyrus enfoui) & gauche et
relation corticale (gyrus séparant 2 structures sulcales) a droite.

11.2 Graphe de relations

Au dela de la modélisation Markovienne que nous suggérons dans cette partie, I’étude de la
variabilité des sillons corticaux a bénéficié par le passé d’approches exploitant une représentation de
la topographie corticale sous forme de graphe [Goualher 1998]. Dans [Vivodtzev 2005], les auteurs
proposent un découpage du cortex en parcelles surfaciques mettant en évidence des plissements
élémentaires connectés entre eux sous la forme d’une topologie reliant les structures voisines. Des
techniques ad hoc de mise en correspondance de graphes (graph matching) permettent finalement
de reporter les labels d’un sujet & un autre.

Comme nous 'avons indiqué plus tot, dans les cas classiques d’utilisation de champ de Markov
en traitement d’images, le graphe associé découle directement de la structure de I'image et d’un
systéme de voisinage par plus proche voisin. De ce fait, le graphe est régulier et homogéne sur
toute l'image hormis éventuellement les bords. Le méme principe est applicable & d’autres données
structurées comme une surface maillée réguliére.

11.2.1 Construction

Dans un modéle Markovien, le graphe de relations refléte les dépendances statistiques entre
variables. Dans ’idéal, il s’agirait de répondre & la question suivante : quelles structures se sont
influencées mutuellement au cours du développement cérébral. Cette question, fort intéressante au
demeurant, est un domaine de recherche & part entiére qui est loin d’avoir décrypté tous les méca-
nismes sous-jacents qui permettraient d’y apporter une réponse. Nous supposerons donc simplement,
une influence locale que nous allons maintenant définir. Le jeu de relations que nous allons décrire
correspond & celui utilisé dans I’approche <«historiques [Riviere 2002].

Si on se référe au processus d’extraction des segments sulcaux présenté précédemment (section
3.2), un jeu de relations découle directement de I’étape de sursegmentation appliquée aux structures
corticales. En effet, cette étape vise & garantir autant que possible que chaque segment sulcal
correspond au plus & un label. Par conséquent, elle induit de nombreux surdécoupages artificiels.
Selon le critére utilisé pour le découpage, on distinguera deux types de relations. Le découpage en
segments élémentaires topologiquement simples induit des relations nommées jonctions topologiques
entre les morceaux correspondants. Le découpage dans la hauteur d’un pli au niveau d’un gyrus
enfoui au fond d’un sillon sera nommeé pli de passage.
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Pour deux plissements se faisant face, on constate en pratique (sur notre base de données)
que toutes les configurations existent (illustration de ces situations en figure 11.2) allant de la
situation ot les plissements fusionnent, engendrent un pli de passage ou sont séparés nettement par
un gyrus. Le premier cas est & l'origine de la plupart des problémes de segmentation constatés en
pratique puisqu’aucun indice a priori (sans les labels) ne permet de détecter le probléme. Le dernier
cas par contre, n’induit aucune relation entre les deux structures par le procédé indiqué, alors
que la situation semble plutot proche du deuxiéme cas. Ainsi, il a semblé nécessaire de mettre en
relation tous les segments séparés par un gyrus. Malheureusement, les structures gyrales sont plutot
complexes et bruitées par les nombreuses branches qui viennent en perturber la caractérisation.
Quand bien méme ces structures seraient clairement identifiées, dans une situation ou deux sillons
sont paralléles, faudrait-il mettre en relation tous les segments sulcaux les composant ? Cela aurait
pour conséquence directe d’alourdir le modéle et sa manipulation. Au niveau local (au sens spatial
du terme), la dépendance statistique s’exprime de fagon visible comme l'influence mécanique du
processus de plissement de chaque sillon sur ses voisins.

Pour répondre a ces besoins une procédure assez simple a été suivie, permettant de ne conserver
qu’un nombre limité de relations. Ce dernier type de relations, sera nommé relation corticale. Il s’agit
d’une approche standard permettant de déduire simplement un graphe de voisinage local & partir
d’un ensemble de données organisées spatialement. Classiquement cette adjacence est déduite d’un
diagramme de Voronoi appliqué & un ensemble de points. Ici, la procédure est appliquée a partir des
segments sulcaux (définis par un ensemble de voxels dans le volume IRM du sujet), géodésiquement
a Penveloppe du cerveau [Mangin 1995d].

11.2.2 Graphes irréguliers

Comme nous I’avons indiqué précédemment, dans les cas d’utilisation classique des champs de
Markov en traitement d’images, le modéle graphique associé s’appuie naturellement sur la structure
de voisinage des pixels ou des voxels et prend alors la forme d’une grille réguliére. Dans un tel
graphe, chaque noeud est relié & un nombre de voisins constant (sauf éventuellement sur les bords
de I'image). De cette fagon, 'importance relative des potentiels dédiés aux arétes ou aux noeuds
reste homogeéne sur tout le graphe.

Dans la littérature, on retrouve principalement deux situations dans lesquelles la structure d’un
champ de Markov est irréguliére. La premiére vise & simplifier une représentation structurée (image
[Turtinen 2006, Nwogu 2008] ou maillage par exemple) sous la forme d’un ensemble de régions
connectées a leurs voisines. La seconde correspond & des modélisations dédiées & des applications
spécifiques. L’inférence ne souffre pas de l'irrégularité du graphe tant que les potentiels respectent
I'importance relative & accorder & chaque noeud du graphe.

Notre cas d’utilisation est proche de la premiére situation pour laquelle la grande majorité
des études ne considére pas les difficultés éventuelles liées a l'irrégularité du graphe. Les seules
références dont nous avons connaissance, se limitent & la modélisation d’interactions spatiales par
des modeéles autorégressifs (CAR ou SAR), il a été montré que l'irrégularité du systéme de voisinage
privilégiait artficiellement certains nceuds du graphe [Wall 2004]. Dans [Cla 1992], 'auteur suggére
de pondérer chaque lien par le nombre de sites le reliant (et dans le cas de CAR la contrainte de
symmeétrie impose également une telle pondération sur les variances conditionnelles locales). Dans
notre cas, le graphe résulte d’'une segmentation en segments dont les tailles et 1’agencement sont
inhomogenes, expliquant ainsi I'irrégularité des systémes de voisinage (voir figure 11.3). Nous allons
maintenant illustrer les difficultés induites par cette irrégularité pendant un processus d’inférence
d’une labélisation par une procédure de recuit simulé par échantillonnage de Gibbs. Comme nous
Pavons indiqué précédemment (section 10.3.2.2), pour un segment donné ¢, un label local I lui est

Eioi () . o . .
rattaché proportionnellement a e~ 7 (ot T est la variable de température du recuit simulé)




122 Chapitre 11. Sillons corticaux et champ de Markov

FiG. 11.3 — Régularité topologique d’un modéle graphique. Gauche : grille réguliére standard basée
sur un 4-voisinage des pixels d’une image. Droite : graphe irrégulier. Ici les 2 noeuds reliés a ’aréte
orange sont reliés & 3 et 6 voisins, créant un déséquilibre.

avec :
Eioi(l) = By(Li =1)+ Y _ Eij(Li=1,L; =1;) (11.2)
J~
avec E; et E;; les potentiels locaux du segment ¢ et de la paire de segments (4, j) en relation dans le
graphe. Ainsi, plus le nombre de relations est grand, plus il pése dans la définition de cette énergie et
donc dans la détermination du label tiré. L’influence du potentiel E; peut alors devenir négligeable.
Dans notre application, on constate en pratique que plus le nombre de relations est grand, plus il
y a de chance qu’ils rentrent en contradiction, ce qui favorisera un tirage uniforme des labels en
compétition, alors que 'information portée par F; seule pourrait étre fortement discriminante. Si I’on
interpréte le graphe de relations comme la discrétisation de liens continus sous-jacents (dépendance
statistiques entre les voxels du cortex ou les nceuds du maillage corticale), il semblerait naturel que
chaque énergie locale soit pondérée & hauteur de la part d’information qu’elle représente. Cette
remarque suggére une reformulation de ’énergie locale de la fagon suivante :

g

oll nous suggérons w; = iji w;; pour équilibrer’ Pimportance de chaque noeud du graphe par
rapport aux arétes auxquelles il est rattaché. Dans cette formulation, il semble naturel de poser
la contrainte w;; = wj; puisque I’énergie F;; correspondante n’est pas liée & une direction parti-
culiére. Cette formulation équilibre chaque voisinage local, mais déséquilibre I'importance relative
des potentiels rattachés aux segments qui s’exprime par la pondération w;. Posons maintenant
7. (]) = Eieil) . . ) . )

Ei0:(1) = , une version normalisée de notre énergie ol 'importance moyenne d’un noeud ou

w;
de 'ensemble des relations auxquelles il est rattaché vaut 1. L’échantillonnage de Gibbs précédent
, . . . . _EBiai® - Euit(” .
s’exprime alors comme un tirage proportionnellement & e~ 7  =-e @i . Le facteur de pondé-

ration w; revient & considérer chaque segment exploré par le recuit & des températures différentes

2Comme nous ’avons indiqué plus tét, Pimportance relative & accorder & chaque modéle (leur entropie relative
en quelque sorte) découle normalement de I’estimation couplée des paramétres du modéle M. Nous avons choisi de
réaliser leur apprentissage de fagon indépendante afin de simplifier le processus. Par conséquent nous ne disposons
pas de cette pondération naturelle entre les différents modéles.
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impliquant une exploration inhomogéne de 1’espace des labélisations. C’est pourquoi nous suggérons
d’utiliser directement E;;(l) a la place de E;5;(1).

Concernant le choix des pondérations, aucune réponse évidente ne s’est imposée de fait & partir
de la méthode de création du graphe utilisée. Pour apporter une réponse nette et unique a cette
question, il faudrait sans doute revenir & l’expression originale continue des relations et suivre
une approche intégrative afin de définir directement les potentiels de cliques pendant le processus
d’extraction du graphe et non a posteriori comme c’est le cas actuellement. Dans I'attente d’une

telle étude, nous proposons néanmoins plusieurs fagons de pondérer ces liens :

— L’approche faisant le moins d’a priori consiste & se baser uniquement sur le nombre de relations,
ce qui revient & poser w;; = 1 et par conséquent w; correspond au nombre d’arétes en contact
avec le nceud ¢ du graphe.

— On peut estimer que "importance relative d’une relation par rapport & une autre dépend de la
taille des sillons impliqués, ainsi : w;; = s;s; ol s; correspond a la taille du segment ¢ (aprés
normalisation, la composante j disparait de I’énergie Ep;).

— De fagon a exploiter directement une information reliée a la création du graphe, nous propo-
sons d’utiliser l'aire de la surface de contact entre les cellules de Voronoi des deux segments
impliqués dans une relation corticale et la longueur de la zone de contact entre deux segments
se touchant dans le cas d’une jonction topologique ou d’un pli de passage.

11.3 Potentiels de relations

Dans I'expression de la modélisation Markovienne proposée, un potentiel est rattaché & chaque
paire de structures en relation dans le graphe (le support du champ de Markov). Ces potentiels
traduisent l'adéquation de données structurelles observées sur un sujet d’étude particulier avec la
variabilité constatée a I’échelle d’un groupe d’individus constituant une base d’apprentissage. A
ce stade, les travaux visant I’étude de la variabilité anatomique, et notamment ceux impliquant
la co-variabilité de structures (comment plusieurs structures se déforment, se déplacent de fagon
conjointe), permettent la définition de tels potentiels.

Les modéles de distribution de points (Points Distribution Model, PDM) demeurent 1’outil le
plus répandu pour étudier la covariabilité d’un ensemble de structures appariées sur un groupe de
sujets. Ainsi, [Lohmann 2000] met en correspondance des «bassins sulcauxy», [Tao 2001] des lignes
sulcales en se basant sur la méthode du procrustes, alors que [Caunce 1998, Caunce 2001] réalise
un appariemment automatique d’amers anatomiques en utilisant une variante de la méthode 1CP
(décrite en annexe B.1) incorporant des informations structurelles.

L’étude de la co-variabilité de lignes sucales a été proposée par [Royackkers 1999] au travers
de la position relative de points homologues (extrémités, centre, point médian), de l’orientation
relative (produit scalaire entre 2 vecteurs indiquant la direction générale de chaque structure), de
connectivité (position et abscisse curviligne du point de contact, directions locales au niveau de
la zone de contact). Dans [Corouge 2002], auteur définit un repére propre a chaque structure
(directions principales) et un repére médian pour chaque paire de structures, & partir duquel sont
évaluées les positions relatives des centres de gravité et les orientations relatives des repéres. Plus
récemment, [Fillard 2007b] a proposé d’étudier les corrélations entre structures, par une analyse
de correlation canonique (Canonical Correlation Analysis, CCA) de la matrice de covariance totale
(inter et intra sillons).
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11.3.1 Informations pertinentes

Dans la littérature, la variabilité anatomique est le plus souvent étudiée aprés appariement de
structures identifiées : les points sont mis en correspondance par paires, les lignes et les surfaces sont
paramétrisées. Notre choix de représentation, sous la forme de segments sulcaux, prend en compte
toute la complexité des données sulcales (branches, interruptions). Elle ne permet pas toujours
de proposer une telle paramétrisation (notamment dans le cas de sillons arborescents, c’est a dire
composé d’un amas de branches comme les sillons frontaux). De plus, sur un nouveau sujet, a labels
inconnus, on ne peut pas estimer une telle paramétrisation. Il serait alors nécessaire de déterminer
une paramétrisation spécifique pour chaque proposition de labélisation, ce qui pourrait s’avérer
extrémement cotiteux.

Dans le contexte de cette thése, nous avons limité notre modéle Markovien & 1’échelle de relations
entre segments sulcaux voisins, ce qui nous permet (pour 'instant) de conserver une énergie rela-
tivement simple & optimiser. Ainsi, dans notre cas, il nous faut étudier la covariabilité structurelle
de paires de labels & une échelle sous-sulcale. Cette fagcon de procéder est plutdt originale, mais il
ne faut pas en espérer une description détaillée de ’organisation des sillons corticaux. En effet, la
plupart des mesures décrites plus tot s’expriment & 1’échelle de paires de sillons et s’avérent peu
pertinentes ou trés bruitées & notre niveau d’étude. Il nous faut donc nous restreindre & des mesures
grossiéres mais robustes.

Les branches de sillons sont principalement & l’origine de ces difficultés. Dans leur grande majo-
rité, elles peuvent s’interpréter comme un bruit venant s’ajouter au processus de plissement général,
perturbant le profil idéal des lignes sulcales. Mais dans le cas des sillons arborescents, I’agencement,
des branches masque complétement le profil initial s’il existe. Le sillon frontal intermédiaire est le
paroxysme de cette situation et ne peut étre identifié qu’une fois ses voisins caractérisé (que ce soit
manuellement ou automatiquement). Ainsi, leur position est trés variable le long de la structure
principale, d’orientation souvent orthogonale & celle-ci et perturbe toute tentative de mise en cor-
respondance locale de points. Sans modélisation explicite des branches (ajout de sous-labels pour
les différencier dans le modéle et capter des propriétés qui leurs sont spécifiques), il est nécessaire
de proposer des mesures qui y sont insensibles.

Déja problématique a 1’échelle des segments, la segmentation induit une variabilité d’autant plus
élevée sur la structure de graphe reliant les segments voisins. La mise en relation de deux segments
résulte de leur connexion suite a une dilatation volumique (détails en section 11.2.1). Ainsi, pour 2
sillons paralléles se faisant face, une inhomogénéité de segmentation de part et d’autre peut engen-
drer une relation entre deux segments de tailles relativement différentes. Dans une telle situation,
il semblerait que la relation entre les deux structures ne soit que partielle et qu’il faudrait dans
I’idéal identifier quelles parties des deux segments sont en relation afin de limiter la définition des
descripteurs de relation & cette zone. Nous ne disposons pas pour le moment d’une telle information,
les mesures descriptives des relations locales devront donc s’affranchir de cette difficulté autant que
possible.

En gardant & Pesprit les restrictions évoquées plus tot, seules deux catégories d’informations
semblent garder une signification a I’échelle des relations entre segments : la distance et la direction
entre les segments. Nous définirons dans la section suivante comment ces informations sont intégrées
pour former un potentiel de relation.

11.3.2 Description des potentiels

Les potentiels proposés dans la suite ne sont sans doute pas encore optimaux et posent encore
bon nombre de problémes de robustesse auquels il faudra remédier par la suite. A cet effet, nous



11.3. Potentiels de relations 125

FiG. 11.4 — Schématisation du calcul de distances minimales entre quelques segments en relation :
inter-labels (1-3) et intra-label (4-6). Pour les jonctions topologiques (5) ou les plis de passage cette
distance est nulle. Elle approxime la largeur locale d’un gyrus séparant deux sillons (1,3,4) : cette
information est sensible & la variabilité de localisation des extrémités. Les branches perturbent
également l’estimation de cette information (2,6).

agrémenterons leur description de pistes pour dépasser les limitations actuelles.

La formulation Markovienne proposée indique qu’un potentiel de relation doit étre décliné pour
chaque paire de labels susceptibles d’étre en relation. En pratique de nombreuses relations s’ex-
priment plutdt rarement empéchant une bonne estimation des potentiels correspondants. Ces si-
tuations sont identifiées et traitées séparément. Pour les détecter deux seuils assez drastiques sont
utilisés afin de ne conserver que les relations les plus communes et les plus faciles a estimer : il faut
qu’elles soient présentes chez plus de la moitié des sujets (plus de 31 sujets pour notre base) et qu’il
en existe au moins une centaine d’occurrence sur l’ensemble des graphes. En pratique, toutes les
configurations possibles, méme les plus rares devront étre évaluées, il est donc nécessaire de définir
un potentiel par défaut pour les situations ne passant pas les seuils définis précédemment. Pour
chaque label, il existe des potentiels intra-label (impliquant deux fois le méme label) et inter-labels
(impliquant des labels différents). Il convient de les distinguer puisqu’ils caractérisent généralement
des situations assez différentes. Plutot que de poser ce modéle intra par défaut (respectivement
inter) a priori, il est estimé de fagon empirique & partir de ’ensemble des mesures intra-label (res-
pectivement inter) rejetées par le seuil (dont le nombre d’instances est insuffisant). De cette fagon,
la répartition de ’ensemble des événements rares contribue a caractériser ces modeéles par défaut.

11.3.2.1 Distance

L’introduction d’informations de distance dans notre modélisation des relations visait & corriger
des erreurs fréquentes mais impliquant généralement des petites structures, particuliérement des
branches ou des segments aux extrémités (généralement en queue de distribution des modéles de
localisation et moins bien modélisés). L’idée sous-jacente est que deux segments sulcaux qui se
touchent (5) ont des chances d’avoir le méme label. Bien entendu les choses ne sont pas si simples.
La figure 11.4 présente la plupart des situations que l'on peut rencontrer, que ’on désignera dans
le texte par leur numéro. Par exemple, si un sillon présente plusieurs composantes connexes (par
exemple le sillon temporal supérieur), certaines paires de segments sont séparées par un gyrus (4).
De plus, dans le cas de sillons arborescents (6), deux segments (correspondant alors chacun & une
branche) portant le méme label peuvent étre en relation sans pour autant se toucher. Dans le cas
de relations inter-labels, on retrouve également toutes ces situations. On observe couramment une
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relation : (‘F.C.M.ant._right', 'S.Call._right') relation : ('S.F.sup._right', 'S.Pe.C.inter._right') relation : ('S.C._right’, 'S.Pe.C.sup._right')

F1a. 11.5 — Pour 3 paires de labels : histogramme (en bleu) des distances minimales supperposé a la
vraisemblance du modéle Gamma-Exponentielle (courbe rouge) estimée a partir de ces données. A
Gauche : fissure cingulaire et sillon calleux. Au centre : sillon frontal supérieur et sillon précentral
intermédiaire. A droite : sillon central et sillon précentral supérieur.

connexion entre le sillon frontal supérieur et le sillon précentral. Ainsi, selon le sujet, les différentes
configurations présentées en figure 11.2 sont observées (ot les sillons se rencontrent orthogonalement
et non de front comme dans I’exemple), allant du simple contact & une séparation nette par un gyrus
(3). Une autre situation courante est le cas de deux structures paralléles se faisant face (1). Ici, la
largeur du gyrus les séparant correspond a l'idée intuitive qu’on se fait de la distance entre de telles
structures. Les branches (2) perturbent néanmoins cette mesure (comme le cas (6) précédent).

Il est probable qu’une analyse surfacique de ces quantités et partant des fonds de sillons, permet-
trait de mieux gérer le cas des branches et sans doute réduire également la variabilité des extrémités
de sillons. En effet, seules les parties les plus enfouies de ces structures semblent réellement perti-
nentes pour notre étude.

Dans l'attente d’une telle analyse, nous proposons d’utiliser simplement la distance minimale
(distance entre les deux points les plus proches) entre chaque paire de segments en relation :

dist(S;, S;) = argmin ||z; — 2] (11.4)
z; €5
T € Sj

o1 S; et §; correspondent & deux segments en relation, chacun composé d’'un ensemble de voxels.
Cette mesure n’est pas pleinement satisfaisante puisqu’elle est assez sensible & de légéres variations
le long des structures étudiées. Malgré ces difficultés, on constate en pratique que cette mesure
représente des informations intéressantes. En effet, I’histogramme de cette mesure sur nos 62 sujets
suit un profil spécifique & chaque paire de labels qui peut étre utile pour les discriminer. Autre point
intéressant et facilitant notre modélisation, ces profils dérivent tous d’une base commune (voir figure
11.5 pour quelques exemples). Il s’agit d’un mélange de deux distributions. L’importance relative
de chaque modéle, leur forme et leur localisation varient alors d’une paire de labels & "autre.

Le premier mode, situé en zéro, correspond aux jonctions topologiques et aux plis de passage.
La variabilité des situations coupant un sillon par un gyrus (présentées en figure 11.2) induit une
variabilité prenant une forme proche d’une distribution exponentielle. Afin de controler la vitesse
d’aplatissement du premier modéle, nous avons utilisé une généralisation de la loi exponentielle.
Il s’agit en réalité d’une famille restreinte de distributions extraite d’une généralisation de la loi
Gamma [Stacy 1962]. Sa vraisemblance sur le paramétre x (représentant dans notre cas la distance
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minimale entre deux segments) s’exprime de la fagon suivante :

1
a

P.(z|pa) = pexp (—(JmaF(a—i—l)) ) (11.5)

avec « et p deux nombres positifs, désignant respectivement la forme (vitesse d’applatissement de
la distribution) et la valeur de la densité au point z = 0.

Le second mode avoisine le centimétre, correpond aux relations corticales et est approché par
une loi Gamma classique :

_.€exp (—ﬁ)
Pr(z|kg) = oF 10~ 11.6

avec k un paramétre de forme et § un paramétre d’échelle.

Le modéle complet proposé (mixture Gamma-Exponentielle généralisée) s’écrit donc :

Py (z|mermrpakd) = mePe(x|pa) + mpPr(x|k0) (11.7)

avec m, et nr les poids des différentes composantes du modéle vérifiant 7, + 7 = 1. Un a priori
de Dirichlet est utilisé sur ces poids afin de forcer artificiellement la présence des deux classes et
prévenir certains problémes numériques. L’estimation de I’ensemble des paramétres 7, mr, u, o, k
et 6 est réalisée par l'algorithme EM (Ezpectation-Mazimization [Dempster 1977]) présenté plus tot
dans un autre contexte en section 4.1.2. Le procédé est itératif et raffine une proposition initiale.
On se base sur le fait que la distribution exponentielle est forcément & gauche de la distribution
Gamma. Initialement, les deux modes (qui n’existent pas toujours) sont séparés par une méthode ad
hoc visant & garantir que le nombre de points différents de zéro dans la premiére classe est suffisant
de maniére & permettre 'estimation de la loi exponentielle. Le procédé est lancé 5 fois de suite
avec des initialisations différentes ; la solution maximisant la vraisemblance est finalement retenue.
La figure 11.5 semble indiquer que notre modélisation permet de bien représenter les données. En
pratique, ce constat se vérifie pour ’ensemble des paires de labels traitées.

Le cas des données inter et intra labels rejetées par notre seuillage (voir section précédente) sont
distingués pour constituer deux modéles par défaut dans les situations ou trop peu de données
sont disponibles pour espérer une bonne estimation. En pratique, on constate une vraisemblance 4
fois plus élevée en 0 pour le modele intra (les contacts entre segments y sont plus fréquents) et le
deuxiéme mode se situe proche du centimétre pour le modéle inter et du demi-centimétre pour le
modéle intra avec une variance plus grande pour le second.

11.3.2.2 Direction

Les structures sulcales suivent un schéma d’organisation assez stable & 1’échelle macroscopique.
Par exemple, le sillon central est toujours situé entre le sillon précentral et le sillon postcentral;
il est également au dessus de la vallée sylvienne. De proche en proche, ’ensemble des structures
s’agencent ainsi les unes par rapport aux autres. Si un sillon est absent (une petite dizaine de sillons
sont plutot rares) chez un sujet leur organisation générale n’en est pas pour autant perturbée. Cette
information est portée d’une part par la distance entre les structures (que nous avons traitée dans
la section précédente) et d’autre part par leurs directions relatives (c’est & dire un vecteur 3D de
norme 1).

Ces données directionnelles sont plutot précises a ’échelle d’une paire de sillons, mais beaucoup
moins au niveau des segments ol I'information est perturbée par des spécificités locales et leur
variabilité (branches, extrémités). Par exemple, dans le cas du sillon temporal supérieur, ’orientation
locale varie d’'un sujet a ’autre si le sillon est d’un seul tenant ou séparé en plusieurs composantes.
Cette orientation locale peut alors fortement différer de l'orientation globale du sillon.
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F1G. 11.6 — Modélisation des directions des relations intra-label. Estimation d’une distribution
Bingham (& droite) a partir des directions induites par un arbre de recouvrement minimal sur le
résultat d’un k-means. Cette opération est répétée pour chaque composante connexe. L’exemple
porte ici sur un sillon central.

Chaque sillon étant composé de plusieurs segments, notre modélisation doit permettre de mo-
déliser la variabilité directionnelle des segments qu’elle soit inter ou intra labels. Les deux cas sont
assez différents et nécessitent des traitements adaptés.

Avant toute chose, il convient de distinguer la phase d’inférence de labels sur un sujet aux labels
inconnus et la phase d’estimation de la variabilité qui est réalisée a partir de notre base de données
de 62 sujets labélisés.

Dans le premier cas, I'information directionnelle a été réduite & son expression la plus simple,
& savoir, la direction entre les centres de gravité des deux segments impliqués dans une relation.
La simplicité avec laquelle I'information directionnelle est caractérisée participe a la rapidité du
processus d’inférence. Cette mesure ne permet de caractériser les directions locales que grossiére-
ment, en particulier dans le cas de segments de grande taille. A cette échelle, il semble difficile de
proposer mieux. Pour aller plus loin, un appariemment des voxels composant les structures en rela-
tion serait nécessaire afin de prendre en compte l'intégralité de la variabilité locale des directions.
Pendant la phase d’apprentissage, l'information directionnelle issue des centres de gravité s’avére
étre trop grossiére pour permettre une estimation correcte de la variabilité. En effet, ces données
sont artificiellement restreintes aux relations induites par la segmentation des sillons en segments
sulcaux élémentaires (voir section 3.2). L’approche que nous proposons est résumée visuellement
en figure 11.6. Elle consiste & échantillonner ’espace des segmentations possibles pour chacun des
sujets considérés. Nous avons pu constater que ces segmentations ont parfois lieu dans le sens de la
longueur du plissement ou de biais contrairement au cas le plus fréquent oil la coupure a lieu dans
le sens de la profondeur. Dans le cas des relations intra-label, nous estimons qu’aucune information
directionnelle pertinente n’est portée dans le sens de la profondeur des sillons. Finalement 1’échan-
tillonnage des directions est réalisé de la fagon suivante. Pour un label donné, chaque sillon de la
base d’apprentissage est simplifié en utilisant la méthode des k-means. Un arbre de recouvrement
minimal (Minimum Spanning Tree) est calculé & partir du résultat précédent. L’ensemble des di-
rections locales engendrées par les liens ainsi obtenus est utilisé pour caractériser leur variabilité.
Finalement, on modélise cette variabilité par une distribution Bingham (voir annexe B.3.1.5) qui
généralise la distribution Gaussienne multivariée & des données axiales (vecteur 3D de norme 1 dont
le signe importe peu).

Dans le cas des relations inter-labels, on constate localement une grande variabilité dans l’ex-
pression des directions induites par les centres de gravité des segments en relation. En particulier, les
branches, la sous-segmentation des segments sulcaux et la mise en relation arbitraire de structures
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Fia. 11.7 — Modélisation des directions des relations inter-labels. Estimation d’une distribution
Kent (4 droite) & partir des directions induites par le produit cartésien du résultat de la quan-
tification vectorielle (obtenue par la méthode du k-means) des deux sillons considérés (seul un
sous-échantillonnage est représenté pour des raisons de visibilité). Les sillons représentés sont la
fissure cingulaire (en jaune) et le sillon calleux (en violet).

éloignées explique principalement cette variabilité. Toutefois une constante demeure, il semblerait
qu’il soit toujours possible de déterminer un demi-plan séparateur permettant de caractériser gros-
siérement la direction privilégiée d’une relation entre deux labels. Dans bien des cas il est possible
d’étre plus précis. Nous suivons finalement la procédure suivante, résumée en figure 11.7. Pour une
paire de labels donnée, chacune des structures (indépendamment pour chaque label et pour chaque
sujet) est simplifiée par la méthode des k-means. Pour chaque sujet, l'information directionnelle
& apprendre résulte alors du produit cartésien des deux nuages de points obtenus & ’étape pré-
cédente. Finalement, la variabilité de ces directions est modélisée par une distribution Kent (voir
annexe B.3.1.3). Cette approche permet d’applatir artificiellement la distribution estimée afin d’étre
plus robuste.

Cette fois encore, un modéle par défaut est proposé afin de modéliser des situations rares ou
non représentées et étre ainsi en mesure de les évaluer. Les lois uniformes relatives aux données
directionnelles (pour le cas inter-sillon) et axiales (pour le cas intra sillon) ont été utilisées.






CHAPITRE 12

Résultats

Dans ce chapitre nous décrirons la stratégie adoptée pour étudier et raffiner la modélisation
Markovienne proposée et les résultats obtenus sur une sélection limitée de potentiels avec et sans
potentiels locaux au niveau segment.

12.1 Approche

Les potentiels de relation décrits plus tot en section 11.3.2 n’ont pas été imaginés directement
sous la forme que nous avons présentée. Nous avons effectué un processus de va et vient entre de-
sign de potentiels et évaluation de leur capacité & discriminer les labels sulcaux. Plus précisément,
pour un type de potentiel donné, on estime les paramétres spécifiques a chacun des labels de fagon
indépendante. Ensuite, la phase d’évaluation vise & identifier les faiblesses des potentiels proposés;
elle est réalisée en labélisant automatiquement des sujets tests (non utilisés durant la phase d’ap-
prentissage). Afin de répondre & cette question il convient de trouver des situations ou I’étiquetage
manuel différe de l’étiquetage automatique (ce qui est relativement facile & déterminer). En pra-
tique, il existe de multiples origines possibles & une mauvaise labélisation, chacune correspondant &
des faiblesses de notre modélisation Markovienne :

— sous-segmentation. Chaque potentiel de relation correspond a la log-vraisemblance dun
descripteur caractéristique de ’agencement d’une paire de segments sulcaux. L’étape de seg-
mentation est imparfaite ; parfois, un segment sulcal correspond alors & la fusion entre deux
structures dont les labels devraient étre différents. Comme nous ’avons évoqué plus tot, une
solution est de rendre ce descripteur peu sensible aux problémes de segmentation. Notre po-
tentiel basé sur des informations de distance y est peu sensible. Dans le cas de potentiels basés
sur des informations directionnelles, nous avons fait le choix d’un modéle peu informatif mais
trés robuste.

— voisinage. Si une ou plusieurs structures voisines d’un segment portent un label erroné, leurs
erreurs peuvent impacter la labélisation du segment considéré au travers des potentiels de
relations. Cette situation correspond généralement & un probléme d’optimisation. Dans ce
cas, il est alors nécessaire de suivre 1’évolution locale des potentiels associés & un segment
et & son voisinage pendant le processus de labélisation, afin de cerner l'origine du probléme
d’optimisation. Notre outil de labélisation permet d’accéder a de telles informations de suivi
et d’analyse du processus d’étiquetage.

— mélange. Comme nous 'avons indiqué plus tot, 'estimation des paramétres des différents
potentiels (relations et segments) devrait étre réalisée de fagon conjointe. Nous avons choisi de
découpler leur apprentissage ce qui pose un probléme de calibration de I'importance relative
de chaque potentiel. Il est malheureusement difficile d’évaluer 'impact pratique de cette ap-
proximation. De plus, lorsqu’on optimise le label d’un segment particulier, on se doit d’évaluer
le potentiel de segment qui lui est rattaché, additionné a ’ensemble des potentiels de relations
(équation 11.2). On a alors pu constater que chaque relation n’avait pas forcément la méme
importance (effet pris en compte par I’équation 11.3) dans ce mélange de potentiels. Afin de
faciliter I'interprétation, chaque proposition de potentiel a été évaluée indépendamment des
autres.
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— relations locales peu informatives. Afin de s’affranchir des problémes de pondération
entre potentiels de segments et de relations, il est tentant de considérer une modélisation sans
potentiels de segments. Malheureusement cette approche s’avére limitée (voir section suivante)
puisque les relations ont besoin d’avoir des points d’accroche (portés par les potentiels de
segments) afin d’étre bien définies. Dans le cas du potentiel de relation directionnel, plusieurs
structures en alignement avec le segment considéré présenteront des directions et donc des
potentiels trés proches. Dans le cas de la distance minimale, la plupart des sillons présentent des
profils trés proches, sans potentiels de segments le modéle se révéle beaucoup moins informatif
(voir section suivante).

En pratique, il n’est pas rare qu'une combinaison de facteurs explique un mauvais étiquetage, ren-
dant Pinterprétation difficile. On observe généralement dans ce genre de cas des contradictions entre
le potentiel de segment et les potentiels de relations (c’est dans ce genre de situation qu’une pondé-
ration adéquate entre les différents potentiels a le plus d’importance) qui induisent des probabilités
a posteriori P(L; = l|D;) plus faibles pour le véritable label [. De fagon pratique, notre attention
est focalisée sur les segments dont la probabilité a posteriori est trés faible. Ce sont de trés bons
indicateurs de la qualité du modéle, puisque dans le cas ol une telle situation extréme est corrigée
(en proposant un potentiel mieux défini par exemple), elle aura des répercutions directes sur des
situations moins marquées. De cette fagon seul un nombre limité de configurations est nécessaire
pour faire progresser notre modélisation, accélérant ainsi le processus de va et vient!.

L’approche que nous venons de suggérer vise a découpler le plus possible les difficultés aux-
quelles on peut s’attendre et & se focaliser sur quelques configurations problématiques individuelles
restreintes mais révélatrices de problémes globaux. Pendant 1’étude de notre modélisation Marko-
vienne, nous avons suivi cette démarche, ce qui nous a permis d’apporter des améliorations notables
en une durée assez courte. Nous n’en sommes encore qu’a un stade exploratoire; il est fort & parier
que le modéle proposé peut encore étre amélioré & ’échelle des relations entre segments. Ce proces-
sus est donc loin d’étre terminé. Il gagnerait sans doute & étre automatisé davantage dans l’avenir;
I'identification des situations pertinentes reste encore assez fastidieuse pour I'instant.

12.2 Expériences

12.2.1 Loopy Belief Propagation

Une étude préliminaire a été menée sur une premiére version, plutot basique, de la modélisation
Markovienne proposée ici. Elle se basait sur notre ancienne base de données comprenant 26 sujets
seulement (utilisée dans [Riviere 2002, Perrot 2008]). Nous ne reporterons aucun résultat chiffré
pour cette étude; leur intérét est trés limité puisque les potentiels de cliques ont évolué depuis et
les bases de données utilisées sont différentes, rendant les comparaisons trés difficiles.

Dans ce cadre, I'optimisation des labels a été réalisée par la méthode Loopy Belief Propagation
(section 10.3.2.3). Il s’agit d’une méthode itérative qui permet de calculer les probabilités a posteriori
locales aux segments P(L;|D;) ou aux paires de segments en relation : P(L;L;|D;;), de facon exacte
dans le cas ou les variables sont liées entre elles par une structure arborescente de dépendances
et de fagon approchée lorsqu’il s’agit d’'un graphe (sans garantie de convergence d’ailleurs). Ces
estimations locales sont utilisées ensuite pour déterminer une labélisation selon le critére Bayésien
MPM 10.3.1. Nous avons pu constater en pratique sur plusieurs potentiels différents, une extréme
sensibilité de la méthode a l'irrégularité du graphe (section 11.2.2). En effet, cette méthode procéde
a une diffusion de l'information de proche en proche a travers le graphe. Dans le cas d’un graphe
irrégulier, la proportion d’information diffusée augmente avec le nombre de relations d’un segment,

IBien entendu, cette derniére remarque n’est pas propre i la modélisation Markovienne et peut s’appliquer &
d’autres modélisations proposées dans cet ouvrage
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provoquant des déséquilibres induisant au final un étalement excessif de certains labels sur les
segments. Des pondérations similaires & celles proposées dans 1’équation 11.3 seraient sans doute
utiles au processus. A notre connaissance, aucun résultat théorique connu ne permet d’identifier
les conditions nécessaires a la convergence de la méthode. En pratique, les divergences constatées
semblent s’expliquer principalement par la diffusion d’informations contradictoires lorsque plusieurs
relations d’un méme segment sont en désaccord (phénoméne sujet-dépendant). Une solution consiste
a donner plus d’importance aux potentiels de segments qu’aux potentiels de relation. De cette fagon,
le modéle de relations implique des ajustements trés localisés uniquement. Il semblerait qu’il existe
une valeur critique de ce facteur de pondération, propre a chaque sujet, & partir de laquelle le
processus converge. Pour l'instant, nous avons procédé a des ajustements manuels afin de déterminer
une valeur unique satisfaisante pour tous les sujets.

En conclusion, cette méthode s’est révélée assez décevante dans notre cas d’utilisation : trop
sensible, imprévisible, difficile & calibrer pour obtenir finalement, lorsqu’il y a convergence, seulement,
une approximation de mesures locales. Nous avons indiqué plus tot une modélisation proposée dans
[Shi 2009] ot la méthode Belief Propogation (détaillée au début de la section 11) est utilisée sur un
arbre modélisant des dépendances statistiques au niveau de paires de sillons voisins. Dans ce cas, la
structure de dépendance peut étre fixée une fois pour toutes (indépendante des sujets), le nombre
de liens controlé et les potentiels a cette échelle sont moins sensibles au bruit local et devraient
engendrer moins de contradictions. Il serait sans doute intéressant de revenir sur cette approche
dans ce cadre.

12.2.2 Recuit simulé

L’étude suivante a été menée sur les potentiels de relation présentés plus tot (section 11.3.2). Elle
a pu bénéficier de la base de données de 62 sujets décrite en annexe A. Fort des limitations constatées
lors de 'utilisation précédente de la méthode Loopy Belief Propogation, nous lui avons préférée
une optimisation par un recuit simulé 10.3.2.2 o il est possible d’approcher la solution optimale
autant que souhaitée, & condition d’itérer la méthode suffisamment longtemps. De cette fagon,
une évaluation précise de lefficacité des potentiels est désormais possible. L’ensemble des résultats
présentés dans cette section suit le schéma de validation croisée décrit en section 5.3. Dans cette
étude, nous avons étudié plusieurs facteurs, orthogonaux en termes d’informations représentées, mais
interagissant au travers de la modélisation proposée : le choix de ’a priori P(L), de la pondération
adaptative entre chaque potentiel de segment et les potentiels de relations associés, et le choix
des potentiels de relation. Afin de ne pas alourdir inutilement cette partie, seule une sélection des
résultats est compilée sous forme chiffrée (il s’agit des meilleurs résultats obtenus en pratique), le
reste est généralisé dans le corps du texte. Dans les résultats & venir, la meilleure modélisation
locale & I’échelle des segments est utilisée afin de fournir la meilleure base possible aux potentiels de
relation. Nous avons donc utilisé le modéle SPAM avec prise en compte de I'incertitude spatiale vue en
partie II (nous nous somme restreints a la normalisation rigide globale pour des raisons techniques).
En pratique, des résultats comparables (avec un écart constant de 3% d’erreur en faveur du modéle
avec estimation de la normalisation) sont obtenus avec le modéle de spam défini dans Talairach
(partie I), nous ne les présenterons donc pas davantage.

12.2.2.1 Etude préliminaire : a priori et pondérations

Concernant le choix de I’a priori P(L), ’étude s’est limitée & quatre possibilités (le nom utilisé
dans le tableau est indiqué en gras) : aucun a priori (Aucun), la fréquence des labels sur les segments
(fréq. segments : P(L|E), section 4.3.1), la fréquence des labels sur les voxels (fréq. tailles :
P(T|L; F), méme section), modeéle de Dirichlet généralisé (Dirichlet G. tailles : P(T'|L; E), section
4.3.2). Comme nous 'avons vu plutdt tot, expression de la distribution de Dirichlet vérifie une



134 Chapitre 12. Résultats

vraisemblance nulle dés que la fréquence d’apparition d’un des labels est nulle, imposant de fait la
présence de tous les labels. Afin d’éviter ce phénoméne, dans nos essais nous avons artificiellement
remplacé chaque fréquence f; = s,/ >, s; d’apparition du label I par (s; +5)/(>_,c, st +5) avec
s; la taille du sillon et S une valeur permettant de controler dans une mesure limitée et de fagon
indirecte la fréquence d’apparition des labels (opération réalisée a l’estimation du modéle et pour
I'inférence des labels).

L’irrégularité du graphe de relations semble suggérer la pondération locale des différents po-
tentiels impliqués dans chaque proposition de labels au cours de 1’échantillonnage de Gibbs. On
se propose de comparer I’absence de pondération (Aucun : équation 11.2) aux différentes sug-
gestions exposées plus tot dans ce manuscrit (équation 11.3) : normalisation selon le nombre de
connexions, d’aprés la longueur des segments en relation, ou par ’aire de contact des zones
de Voronoi des segments. Deux fagons d’utiliser ces pondérations ont été présentées plus tot avec
ou sans normalisation des potentiels de segments entre eux (utilisation de E;p;(I) ou FE;;(l) res-
pectivement). En pratique, les résultats obtenus sont extrément similaires, nous indiquerons donc
uniquement ceux obtenus par la méthode normalisée.

Les essais concernant le choix de I’a priori P(L) ont été réalisés en fixant arbitrairement la
méthode de pondération des potentiels. Nous avons choisi celle basée sur le nombre de connexions.
De la méme facon, les tests sur le choix des pondérations ont été réalisés en fixant 1’a priori a la
fréquence des labels sur les segments. ces deux premiéres séries de résultats sont résumées dans le
tableau ci-dessous (taux d’erreurs globaux moyen SI et écarts-types associés entre parenthése) :

A priori P(L) Pondération des relations

A Dirichlet G. fréq. fréq. Nombre de Longueurs Aire A
ucun tailles tailles segments connexions segments de contact ucun
Gauche | 14.52 (2.89) 14.08 (2.64) 14.36 (2.89) 13.87 (2.48) 13.92 (2.67) | 13.89 (2.55) | 16.85 (3.63)
Droite | 13.39 (2.59) 13.45 (2.56) 13.16 (2.83) 12.93 (2.56) 12.37 (2.53) 13.14 (2.47) | 15.81 (2.91)

Ces résultats indiquent, qu’en I’état, les modéles les plus simples restent les plus efficaces. Dans
le cas de ’a priori P(L), la fréquence des labels est théoriquement optimale dés qu’on suppose
l'indépendance statistique des labels sur les segments (section 4.3.1). Au contraire, la modélisation
de Dirichlet généralisée proposée prend en compte cette dépendance, mais reste limitée pour prendre
en compte I’absence de sillons. Nous lui préférerons dans I’avenir la distribution de Polya multivariée
(équation 4.33) qui permet de modéliser I’absence de labels de fagon appropriée.

Les résultats obtenus démontrent également 'utilité de pondérer les potentiels de relations et
de segments afin de compenser les déséquilibres induits par un graphe de dépendance irrégulier
(section 11.2.2). L’intérét de pondérations entre les relations n’apparait pas de fagon flagrante. Pour
la suite, nous avons donc conservé le modéle le plus simple proposant une normalisation du nombre
de connexions.

12.2.2.2 Potentiels de relation

Nous présentons maintenant I’étude comparative du modéle originel sans relation (SPAM) et
d’un ensemble de propositions de potentiels de relation, exploitant des informations de distance
(mindist, section 11.3.2.1), de direction : basées sur la différence entre les centres de gravité des
segments (g-dir, section 11.3.2.2) ou la modélisation basée sur un arbre de recouvrement minimal
en intra-label et le produit cartésien de toutes les directions élémentaires entre paires de voxel
en inter-labels (a-dir, méme section). Les capacités de généralisation de chaque potentiel ont été
testées individuellement. Comme nous ’avons évoqué précédemment, ces deux types d’information
sont complémentaires. Ainsi, une combinaison de deux potentiels (mindist + a-dir) a été explorée
sans qu’aucune précaution particuliére n’ait été prise pour pondérer les contributions respectives des
informations de distance et de direction, de telle fagon que localement chaque potentiel de segment
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F1G. 12.1 — Comparaison du modéle SPAM avec prise en compte de l'incertitude spatiale (normali-
sation rigide, partie IT) avec et sans relations. Les améliorations apportées par le modéle Markovien
sont indiquées en bleu et vert alors que les dégradations le sont en rouge et jaune.

a autant d’importance que I’ensemble des potentiels de relations auquel il est rattaché et ceci pour
chaque type d’information considérée (distance et direction).

Comme nous 1’avons indiqué plus tot, les potentiels de segment utilisés ici prennent en compte
Iincertitude spatiale. Dans le cas des potentiels basés sur des directions, cette information n’a pas
été prise en compte, les directions ont donc été calculées dans I’espace de Talairach.

Les résultats? (taux d’erreurs globaux moyen SI et mass en pourcentage et leur écart-type entre
parenthése) de ces essais sont présentés dans le tableau suivant :

SPAM spAM + mindist spAM + g-dir sPAM + a-dir SPAM + m;fl(?ii:t
E Gauche 14.59 (2.88) 13.87 (2.48) 15.20 (2.83) | 15.72 (3.17) 15.25 (2.94)
SU Mhroite 13.97 (2.01) 12.93 (2.56) | 15.59 (3.44) | 15.13 (3.04) 14.31 (3.00)
E Gauche 14.01 (2.62) 13.27 (2.25) 14.22 (2.53) | 14.85 (2.82) 14.37 (2.64)
WA Droite 13.37 (2.82) 12.24 (2.43) | 14.31 (3.13) | 14.19 (2.92) 13.45 (2.89)

Ce tableau indique que 'utilisation de potentiels basés sur la distance minimale entre les segments
permet d’améliorer la qualité des labélisations obtenues par rapport au modéle de SPAM sans liens
Markoviens. Les résultats obtenus sont significativement meilleurs avec une p-values® de 4.2e™*
pour ’hémisphére gauche et de 1.0e =% pour ’hémisphére droit. Les différences locales entre les deux
modéles sont soulignées par les images de la figure 12.1. Les améliorations sont réparties de fagon
assez homogene sur le cerveau. Les détériorations semblent localisées & la zone de Broca et au sillon

2Comme pour tous les résultats de cette section, les potentiels de spam sont définis avec prise en compte de
P’incertitude spatiale.
3test de Wilcoxon, voir détails en section 5.2
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Cingulaire. Dans le premier cas, il s’agit d’une zone o1 les relations sont nombreuses et complexes
(liens au niveau de ’enveloppe corticale et dans des structures enfouies comme l’insula). Dans le
deuxiéme cas, le sillon cingulaire prend souvent la forme d’un ensemble de grands plissements reliés
A de nombreux petits sillons en frontal, aux formes assez variables. Ce modéle présente des taux
d’erreurs extrément faibles (les meilleurs sur I'ensemble des modéles testés pendant cette thése)
sur le sillon central : 2.89% pour ’hémisphére gauche et 2.68% pour I’hémisphére droit, oi une
quarantaine de sujets présente une reconnaissance parfaite du sillon central, une vingtaine un taux
d’erreur inférieur & 10% et environ 5 sujets posent encore des difficultés réelles.

Concernant les potentiels basés sur des informations directionnelles, les deux modéles proposés
(a-dir et g-dir) présentent des résultat globaux comparables en moyenne; on constate pourtant
de nombreuses différences locales dans la forme des modéles directionnels de Kent et de Bingham
(voir figure 12.2). L’approche g-dir est moins robuste que a-dir dans le cas de sillons paralléles ou
orthogonaux 1'un & ’autre. Par contre si les deux sillons considérés sont dans le prolongement 1’'un
de l'autre, la situation s’inverse puisque le fait de considérer ’ensemble des paires de directions élé-
mentaires entre voxels (approche a-dir) a tendance a sur-pondérer de fagon artificielle 'importance
de la direction générale des deux sillons (ce qui n’est pas le cas de approche g-dir). Le compro-
mis réalisé entre robustesse (distributions peu piquées) et quantité d’informations discriminantes ne
permet pas de contribuer & I’amélioration des résultats.

Malgré les conclusions précédentes, individuellement les potentiels de relations seuls portent
des informations permettant d’obtenir des résultats comparables & ceux observés au début de
cette thése avec I’approche «historique». Dans cette expérience, les potentiels de segments ont été
enlevés, de telle facon que les labels n’aient plus d’attache spatiale spécifique. Ces observations
sont résumées dans le tableau suivant, ot le taux d’erreur global SI est indiqué pour les 3 potentiels

présentés précédemment :

mindist g-dir a-dir
Gauche | 32.08 (4.95) | 24.65 (3.80) | 27.13 (4.05)
Droite | 30.08 (3.74) | 42.28 (3.59) | 25.97 (4.35)

Il est plutot intéressant de constater que les résultats obtenus ne sont pas en accord avec et sans
I'utilisation de potentiels de segments. Cela confirme notre intuition selon laquelle I'information por-
tée par la distance minimale serait moins caractéristique de labels spécifiques que les informations
directionnelles (confirmée par les résultats obtenus avec le modeéle a-dir). Le modéle g-dir utilisé
seul donne des résultats assez déséquilibrés entre les deux hémisphéres. A droite, les résultats sont
systématiquement moins bons et de facon trés nette. Dans les deux cas, les grandes structures sont
généralement bien identifiées. Par contre, & droite, certains labels ont tendance & s’étaler spatia-
lement empéchant I’expression d’autres labels. L’origine du probléme n’est pas encore clairement
identifiée.

12.2.2.3 Remarques complémentaires

La méthode d’optimisation utilisée pour inférer les labélisations est stochastique et ne garantit
d’obtenir Poptimum que dans des conditions limites impossibles & vérifier en pratique (décroissance
de température logarithmique, équilibre thermodynamique, ...). Néanmoins, nos essais nous ont
permis de confirmer que le choix d’une approche locale (modélisation des segments et des liens
Markoviens locaux entre segments) simplifiait I’expression de ’énergie optimisée. En effet, nos essais
ont permis de constater qu’une simple approche gloutonne comme 1’ICM permettait d’atteindre des
résultats trés proches (voire exactement similaires dans bien des situations) & ceux obtenus avec
un recuit simulé et un échantillonnage de Gibbs. Dans ces conditions, la méthode approchée Loopy
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F1a. 12.2 — Représentation visuelle des potentiels de relation sur des données directionnelles (mo-
déles hémisphéres gauche et droit) : distribution Kent pour les relations inter-labels et distribution
Bingham pour les relations intra-label. Les couleurs correspondent aux labels en relation. Les distri-
butions sont placées au niveau du centre de gravité inter-sujets du label concerné pour les potentiels
intra-label et d’'un point médian pour les potentiels inter-labels. Dans le cas des directions inter-
labels, le sens du vecteur est trés important, ainsi pour chaque relation un ordre arbitraire a été fixé
entre les labels. L’asymétrie des distributions Kent refléte cet ordre arbitraire. Haut : basée sur la
différence entre centre de gravité (g-dir). Bas : basée sur la représentation sous forme d’arbre de
recouvrement minimal en intra-label et sur le produit cartésien des voxels des structures en relation
pendant la phase d’apprentissage, et sur la différence entre les centres de gravité pendant la phase
d’inférence (a-dir).
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Belief Propagation (étudiée lors d’une étude préliminaire en section 12.2.1) ne présente aucun intérét
puisqu’un recuit simulé assez rapide suffit & I’obtention de la labélisation optimum.



CHAPITRE 13

Conclusion et perspectives

13.1 Conclusion

L’hypothése d’indépendance des labels entre les segments sulcaux a permis de proposer un
modéle basique mais déja efficace (partie I), suivi de raffinements remettant en cause l’étape de
normalisation des données, partie II). Cette hypothése entraine toutefois de nombreuses petites
erreurs de labélisation au niveau des branches de sillons (il s’agit généralement de petites structures
comptant peu dans les erreurs mesurées).

La modélisation Markovienne proposée dans cette partie répond & ces limitations et compléte
I’approche locale décrite en partie I. A P’instar de I'information locale portée par les segments sulcaux
(positions des voxels ou orientation locale), les relations entre segments voisins portent des infor-
mations descriptives de I’agencement local des sillons (distances et directions entre les structures).
Nos analyses ont démontré lefficacité et I'intérét de I’approche. Une amélioration significative des
résultats a été observée lors de l'utilisation d’un potentiel de relations basé sur une modélisation
de la distance minimale entre segments pour chaque paire de labels. La méthode s’est avérée ex-
trémement rapide et fiable en pratique (voir annexe C.1), ce qui la rend pleinement utilisable dans
des études impliquant de nombreux sujets. On peut sans mal envisager l'intégrer dans un modéle
plus complexe. Ces atouts tiennent principalement & ’attention privilégiée portée aux informations
localisées dans le modéle qui donnent une forme assez réguliére a la fonction optimisée pendant la
phase d’inférence.

Cette étude préliminaire a permis de démontrer une efficacité globale de I’approche Markovienne
proposée. Localement, par contre, les résultats sont inhomogeénes. En 1’état, cette méthode ne semble
donc pas assez fiable pour étre utilisée sur des applications & visée neuroscientifique. Maintenant
que la «preuve de concept» est entérinée, il sera sans doute nécessaire de reconsidérer jusqu’a la
structure méme du graphe de relations Markoviennes pour rendre ’approche plus robuste et moins
sensible & la segmentation des plissements corticaux.

13.2 Perspectives

Cette étude a été 'occasion de dresser un bilan des possibilités et des limitations d’'une modé-
lisation Markovienne des labels portés par des segments sulcaux voisins. Les raffinements possibles
sont, assez nombreux, des choix stratégiques seront forcément nécessaires. L’approche locale propo-
sée présente de nombreux atouts mais elle est intrinséquement limitée et ne peut prétendre gérer
des situations ou des sillons entiers sont fortement déformés ou déplacés (observé en pratique sur
tous les modéles présentés dans cette thése). La prise en compte d’informations haut niveau sous la
forme de potentiels & 1’échelle des sillons et de paires de sillons est donc inévitable dans de futurs
travaux. Par contre, cela ne remet nullement en cause 'intérét de "approche actuelle qui permet de
fournir une premiére labélisation relativement proche de la labélisation optimale sur bien des sujets.

De ce fait, les perspectives envisagées s’orientent vers (1) un transfert méthodologique (méthodes
d’optimisation, modéles directionnels, ...) de ’échelle des segments sulcaux aux sillons, (2) 'amé-
lioration (création du graphe de relations, nouveaux potentiels de relation) du modéle Markovien
présenté afin d’alléger autant que possible les modélisations structurelles plus haut niveau (sillons
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Fia. 13.1 — Segmentation et relations Markoviennes : exemples de mises en relation idéales représen-
tées par les zones rosatres. Chaque couleur représente un sillon spécifique. Les lignes en pointillés
indiquent des séparations induites par la phase de segmentation. L’étoile indique une situation
possible de sur-segmentation, ot un segment présente des relations avec les segments du sillon de
couleur jaune qui dépendent de sa longueur. S’il est trop petit, il ne sera en relation qu’avec la
branche jaune (rendant difficile 'estimation d’une mesure de distance qui ait du sens), sinon il sera
également en relation avec la partie principale du sillon jaune. En présence de sous-segmentation
(sillon jaune), une structure peut se retrouver en relation avec de nombreux sillons interagissant
avec elle sur des zones bien distinctes. Dans ce cas, une mise en correspondance trés localisée semble
nécessaire.

et paires de sillons) ce qui devrait simplifier la phase d’inférence des labels, (3) la prise en compte
des incertitudes de normalisation dans le cas du modéle Markovien, c’est & dire le couplage complet
des modéles des parties II et III et non un simple enchainement comme nous 1’avons proposé jusqu’a
présent. Le premier point permettra de réconcilier pleinement ’esprit des modélisations proposées
dans cette thése et 'approche Markovienne <«historique» présentée en introduction.

13.2.1 Création du graphe

La qualité du modéle proposé dépend fortement de la qualité du graphe de relations qui indique
g’il y a ou non une dépendance statistique entre deux segments sulcaux. Le processus de création de
ce graphe, basé sur une dilatation des structures locales (section 11.2.1) rend le résultat sensible &
la position des structures et a la segmentation en plissements élémentaires (le probléme est illustré
en figure 13.2). Par exemple, si un champ de déplacement trés lisse était appliqué pour déformer
les données, de nombreuses relations corticales disparaitraient alors que de nouvelles apparaitraient
avec le processus de création actuel. La transposition d’une réponse standard a ce type de probléme
serait de mettre en relation toutes les paires de segments et de pondérer 'importance de chaque
relation de facon inversement proportionnelle & cette distance. Une telle approche ne serait alors
pas Markovienne. Cette solution ne convient pas a tous les choix de mesures et de potentiels, en
particulier celles proposées dans cette thése.
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FiG. 13.2 — Mise en relation de segments voisins. Gauche : méthode utilisée dans cette these : les
segments dont les zones de voronoi sont en contact sont mis en relation. Selon I’emplacement de
la segmentation représentée en pointillés (entre le segment rose et le segment orange), les segments
vert et orange sont en relation (comme dans I’exemple) ou les segments rose et bleu. Droite : mise
en relation partielle (les structures en relation sont indiquées par les flaches et les zones grisées) des
segments indépendamment de la segmentation (description dans le corps du texte).

En effet, dans le cadre de mesures locales telles que celles qui nous intéressent, on constate en
pratique que les capacités de description de l'agencement local des structures sont sous-tendues
par ’homogénéité de la segmentation (en termes de taille des éléments en relation) induite par un
probléme de sous-segmentation ou de sur-segmentation manifeste ou par de simples différences de
tailles entre les structures. Dans ces situations, I'utilisation de liens Markoviens dans le modéle a
tendance & dégrader la qualité de la labélisation.

Comme lillustre la figure 13.1, si les segments en relation sont trop petits, il est difficile d’en
extraire des informations utiles & la labélisation. Les structures environnantes sont alors assez peu
prises en compte alors qu’elles comportent parfois des indices précieux & leur mise en relation.
L’identification des branches secondaires permettrait sant doute d’améliorer le processus.

Au contraire, un segment trop grand risque d’étre en relation avec de nombreux segments assez
éloignés les uns des autres. Dans cette situation, il semble nécessaire de restreindre 1’expression
de chaque relation & une sous-partie des segments, ou 'influence est directe et avérée. Une telle
mise en relation locale est schématisée en figure 13.1. Elle semble permettre un appariemment des
voxels des segments se faisant face et par conséquent la caractérisation de mesures de distance et
de direction moyenne plus robustes que celles proposées dans cette thése. Le choix du processus de
mise en correspondance dépend sans doute du choix de potentiels de relations.

Dans le cas des potentiels locaux proposés, nous envisageons une procédure en trois temps : (1)
chaque plissement (composé éventuellement de plusieurs segments sulcaux) est dilaté géodésique-
ment & la matiére grise jusqu’a ce que les zones ainsi définies rentrent en contact, (2) au niveau
des interfaces de connexion, les structures en relation sont identifiées, (3) I'information est ensuite
diffusée (par un processus d’advection [Weiskopf 2004]) depuis l'interface vers les structures le long
du gradient de la carte de distance aux structures. De cette facon, les structures sont mises en
relation localement indépendamment de la segmentation sulcale.

Une telle mise en relation partielle de paires de segments semble difficilement se généraliser aux
solutions proposées en introduction de cette section. De plus, la méthode décrite dans le paragraphe
précédent semble beaucoup plus sensible aux variations de segmentation et de positionnement des
structures comme l'illustre la figure 13.2.
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13.2.2 Autres potentiels de relation
13.2.2.1 Mesures locales

A P’échelle de relations entre segments, les informations pertinentes et caractéristiques des confi-
gurations sulcales sont assez restreintes. Les deux critéres retenus jusqu’a présent (distance minimale
et direction) fournissent des indices précieux permettant de reconstituer des sillons (en intra-label)
a partir des segments sulcaux les composant.

Dans le cas de sillons trés réguliers, une information peut compléter ce descriptif. Il s’agit du
produit scalaire entre les directions locales des zones en relation, qui permet de caractériser si deux
segments sont dans le prolongement I'un de I’autre (ou paralléles) ou orthogonaux. Cette information
devrait également permettre de caractériser 1’agencement local de certains sillons & condition que
lorientation locale des structures soit plutot stable.

La mesure de distance proposée permet de caractériser la présence d’un gyrus entre deux struc-
tures. Toutefois, dans le cas ou la distance mesurée est nulle, cela indique juste que les deux structures
sont en contact. Le contact peut n’étre qu’en surface indiquant alors la présence d’un gyrus. Pour
ces configurations plusieurs solutions sont envisageables : mesurer la «force de connexion» entre les
deux segments en contact (le pourcentage de la longueur du contact par rapport a la profondeur du
sillon), ou réaliser les mesures de distance directement depuis le fond du sillon (actuellement notre
représentation des fonds de sillon n’est pas suffisamment fiable pour cette tache).

1l serait tentant de généraliser le concept de SPAM, qui a fait ses preuves pour caractériser la
variabilité en localisation des structures sulcales, aux relations entre ces structures. Un tel modéle
permettrait de mesurer la variabilité couplée de deux sillons et donc d’évaluer la probabilité que
deux segments agencés d’une facon particuliére portent une paire de labels donnée. L’estimateur a
noyaux (équation B.96) utilisé pour le calcul des spAMs (équation 4.19) se généralise facilement &
une paire de voxels z et y, appartenant chacune & deux labels différents (dans le cas inter-labels)
notés L, et Ly :

Pay|LoLy) o< > > Koz, u)Ko(y,v) f(u,v) (13.1)
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ot  correspond au domaine de définition des labels (& restreindre éventuellement & 1’aide d’une boite
englobante) et f(u,v) a la fréquence d’apparition conjointe, mesurée sur une base d’apprentissage,
d’un voxel de label L, en position u et d'un voxel de label L, en position v. Reste désormais & définir
une fagon de résumer cette mesure sur les voxels d’un couple de segments en relation (en appariant
les voxels par paire par exemple). Cette expression s’exprime dans un espace a 6 dimensions rendant
son estimation et sa manipulation difficile (stockage en mémoire). L’utilisation d’une modélisation
paramétrique (annexe B.4.1.2) sera sans doute nécessaire pour lever cette difficulté. Une telle mesure
permet de définir également des probabilités conditionnelles P(L;|L;D;D;) qui devraient trouver
leur utilité dans le cadre de I’étude des patterns sulcaux et dans ’aide & la labélisation manuelle.

13.2.2.2 Mesures longues distances

Les potentiels de relation évoqués jusqu’a présent reposent sur un graphe de voisinage ou les
liens sont locaux et géodésiques a la surface corticale. L’influence locale réciproque d’un sillon sur
les plissements voisins ne fait aucun doute. Il semblerait que certaines structures distantes soient
également corrélées [Fillard 2007b]. Il s’agit peut-étre de traces du processus de développement cor-
tical qui subit une série de plissements successifs par vagues [Welker 1990, Dubois 2008], impliquant
successivement les sillons primaires, secondaires et tertiaires, de telle facon que des sillons distants
connaissent un développement simultané. Le développement cérébral est sous-tendu par la structu-
ration des faisceaux de fibres de la matiére blanche. Ces structures sous-corticales participent sans
doute dans une certaine mesure a 1’organisation des plissements corticaux. L’activité fonctionnelle
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du cerveau s’appuie sur de tels réseaux fonctionnels, & travers lesquels des zones anatomiques cor-
ticales distantes communiquent. L’imagerie de diffusion permet grace aux méthodes de tracking de
fibres d’estimer la densité de fibres reliant deux zones corticales. Cette mesure de densité, la forme
des fibres les reliant ou le label (si on dispose d’un atlas) du faisceau sont autant d’indicateurs
potentiellement spécifiques & une paire de sillons donnée.

Cette fois encore, ce type d’information peut étre considéré localement, au niveau de paires de
segments distants ou a 1’échelle de paires de sillons en fonction de la fiabilité locale de I'information.
1l est possible qu’il soit également nécessaire de considérer la connectivité au niveau des structures
gyrales environnantes ou les densités de fibres seraient plus fortes qu’ailleurs.

13.2.3 Couplage : normalisation et modélisation Markovienne

Dans la partie II nous avons présenté une méthode permettant de remettre en cause l’étape
de normalisation spatiale des données considérées en exploitant nos connaissances sur la variabilité
sulcale pendant le processus de reconnaissance automatique des labels. Cette approche a démontré
son intérét dans le cadre d’une modélisation & base de SPAMs ou les labels des segments sont
considérés indépendants les uns des autres. D’autre part, dans cette partie, I’approche Markovienne
a permis une amélioration de la cohérence locale des labélisations proposées. Ces deux approches
corrigent des effets assez différents et peuvent se compléter. A cet effet, ’approche Markovienne
finalement retenue se base sur la normalisation obtenue par notre modélisation jointe (normalisation
et labélisation, partie II) et réalise l'inférence par le modéle Markovien dans cet espace. Dans cette
approche, le modéle Markovien, pourtant plus efficace que le modéle indépendant n’est pas exploité
lors de l'étape de normalisation. Une meilleure intégration des deux approches permettrait sans
doute d’améliorer les résultats.

La méthode de normalisation et de labélisation jointe s’appuie sur une optimisation itérative
conduite par lalgorithme EM. L’approche présentée en équation 7.4 se généralise facilement au
modeéle Markovien présenté en équation 11.1. L’algorithme consiste a trouver les paramétres de
normalisation § qui maximisent ’expression suivante (étape M) :

M) = ) :
Q(G‘G ) ;P(Lw,e )log [P(DL;0)]
= Y _ P(LID;0"™)log | P(L) [ P(Di|L:) [ P(Di;ILiLy)
L=l €€ i~jEE
= Y P(LID;6")1og[P(L:0)] + Y > P(Li=1L|Ds;6"))log [P(Di| Li = 1;;0)]

L=l i€€ Li=l;
+ Z Z Z L —l L —llD”,G( ))log[ (Dzlelzll Lj:ljge)]
inj€E Li=l; L=l;

(13.2)
Cette expression se décompose en trois parties impliquant 1’a priori, les modéles locaux & 1’échelle
des segments et les modéles de relations. L’étape d’estimation de ’algorithme EM consiste & évaluer
les probabilités a posteriori : P(L; = I;|D;; ™)) pour tous les segments et tous les labels, et P(L; =
l; Lj = 1;|Dy;;6™) pour toutes les paires de segment et de labels. Dans le cadre d’une modélisation
Markovienne, ’estimation de ces mesures peut étre réalisée par MCMC (Monte-Carlo Markov Chain
[Neal 1993]) en suivant la stratégie suivie par la méthode MPM (section 10.3.1) ou de fagon approchée
par la méthode Loopy Belief Propagation (section 10.3.2.3) ou en utilisant une approximation de
type champ moyen (section 10.3.2.5).
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Conclusion générale

14.1 Reésumé des contributions

La contribution majeure de cette thése est la mise au point d’une nouvelle méthode d’identi-
fication automatique des sillons corticaux. Elle améliore considérablement les résultats précédents
avec un gain de plus de 15% par rapport au modéle <historiquey présenté en introduction de cette
thése. Désormais, le taux de reconnaissance des structures atteint des résultats supérieurs a 86% en
moyenne et plus de 97% pour le sillon central. De telles performances n’avaient été observées dans
la littérature que sur une dizaine de structures tout au plus (hormis quelques travaux), alors que
nous avons considéré ici prés de 62 plissements corticaux. Ces résultats promettent de nombreuses
applications que nous évoquerons dans la section suivante.

Pour commencer, le modeéle <«historique» mis au point précédemment par Denis Riviére
[Riviere 2002] a été étendu. Des machines a vecteurs de support (SVM) ont été utilisées a la place de
réseaux neuronaux dans la définition des experts locaux chargés de I'identification de sillons spéci-
fiques. Ce changement a permis d’améliorer la robustesse de ’aprentissage grace a ’optimisation par
validation croisée des parameétres du modéle. Une étape de réduction de dimensions a été introduite
dans chaque modéle local afin de limiter le surapprentissage induit par un nombre de descripteurs
trop élevé face au nombre restreint de sujets.

Sur le plan méthodologique, nous avons proposé une formulation Bayesienne du probléme de
labélisation automatique, afin de faire face & ’étendue de la variabilité corticale et & ’ambiguité
intrinséque qui la caractérise. Nous avons privilégié une approche descriptive (au travers de modéles
génératifs), plus proche de la représentation mentale de ’expert en anatomie, ce qui facile la valida-
tion du modéle et I'incorporation d’a priori. Nous nous sommes focalisé sur des informations locales
(au niveau des segments sulcaux a labéliser et leur voisinage) permettant ainsi la mise en ceuvre de
méthodes d’optimisation efficaces, facilitant ainsi leur validation ou leur utilisation pratique.

Trois modéles principaux ont été proposés, répartis selon les trois grandes parties centrales de
ce manuscrit : tout d’abord, une approche basique exploitant des informations de localisation des
structures sulcales (partie I) a l’origine des deux modéles suivants :

— le probléeme d’identification des sillons corticaux a été reformulé comme un probléme de nor-

malisation spatiale contraint par des structures sulcales dont les labels sont inconnus (partie
IT). 1l s’agit d’une formulation inédite dans ce cadre, qui permet d’imaginer de futurs raffi-
nements par l'intégration de méthodes de normalisation plus avancées dans ce modéle. Dés
A présent, elle a permis de développer une méthode de normalisation affine qui surpasse les
approches affines standards testées, ainsi qu’une méthode affine par morceaux (une par label
sulcal) & partir de laquelle une normalisation non-linéaire peut étre définie.

— une approche Markovienne en a été dérivée afin de tenir compte de la direction et de la
distance entre segments sulcaux voisins (partie IIT). Elle a permis de corriger des erreurs
locales impliquant principalement des embranchements secondaires. Elle constitue un premier
pas vers des informations plus haut niveau impliquant les sillons ou leur agencement.
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Au cours de cette thése, 62 sujets (hémisphéres gauches et droits) ont été labélisés manuellement
selon les recommandations du neuroanatomiste Jean Régis [Régis 2005]. Cette nouvelle base de
données a déja permis d’affiner notre modélisation de la variabilité sulcale et permettra sans doute
d’améliorer notre compréhension de I’anatomie corticale qui reste encore assez limitée dans les zones
les plus variables.

14.2 Applications

L’ensemble des méthodes proposées pendant cette thése ont été intégrées au sein de la plateforme
logicielle Brainvisa [Riviére 2009]. Les performances annoncées en terme de qualité d’identification
des structures sulcales et vitesse de traitement, facilitent leur utilisation, favorisant ainsi le déve-
loppement de nouvelles applications (nous retiendrons! ici uniquement celles s’appuyant sur nos
travaux [Riviere 2002, Perrot 2009)]).

L’intérét pour les structures corticales tend a se généraliser mais il s’agit d’'une préoccupation
encore récénte motivée principalement par son intérét dans la prise en compte de la variabilité
inter-individuelle dans les études de groupe. Notre méthode définit automatiquement de nombreux
amers anatomiques sur I’ensemble du cerveau. Ces points de repére peuvent étre utilisés afin de
contraindre la normalisation d’un groupe de sujets : [Cachier 2001], plus récemment en utilisant une
approche a base de courants [Auzias 2009], ou par son intégration dans le processus d’identification
automatique et la prise en compte des incertitudes de labélisation [Perrot 2009]. En s’appuyant
sur I’alignement préférentiel des plissements selon une organisation en méridiens et paralléles, il est
possible de définir un systéme de coordonnées surfacique basé sur les sillons s’exprimant sous la
forme d’une projection sphérique de la surface corticale [Clouchoux 2005].

Ces plissements permettent également de définir une segmentation de la surface corticale en
parcelles s’appuyant sur les gyri, depuis la projection sphérique évoquée plus tot [Clouchoux 2006]
ou & partir de diagrammes de Voronoi géodésiques s’appuyant sur les sillons [Cachia 2003b]. Plus
directement, chaque modéle proposé fournit un atlas anatomique probabiliste de 62 structures sul-
cales : depuis un espace normalisé standard ou raffiné par co-recalage selon notre approche. De tels
atlas sont communément utilisés en VBM ( Vozel Based Morphometry) ou en analyse fonctionnelle
afin d’identifier les structures impliquées dans le processus étudié. Une version déterministe de notre
atlas normalisé a été impliqué dans une étude fonctionnelle visant & réduire l'incertitude spatiale
dans le cadre de détection d’activations fonctionnelles [Keller 2009].

Les études standards en morphomeétrie cérébrale se basent généralement sur une étude voxel
a voxel (vBM) dont Defficacité reste limitée par la variabilité inter-individuelle. Notre laboratoire
a mis au point une approche alternative basée sur une description morphométrique (longueur,
profondeur, direction, topologie, épaisseur corticale,...) des plissements corticaux [Mangin 2003a]
qui a permis la mise en place d’outils de classification dédiés [Duchesnay 2007]. Cette approche
descriptive se poursuit dorénavant par la mise en évidence de patterns sulcaux, c’est & dire un
ensemble de profils locaux particuliers de structures sulcales ou d’agencements de plis partagés
par un groupes de sujets [Sun 2009]. Cette approche présente un intérét certain, particuliérement
dans le cas de maladies neurodégénératives et de certains troubles psychiatriques qui pourraient
étre liés & un développement anormal du cerveau. Elle s’est illustrée récemment par l’identification
de plissements corticaux anormaux chez des schizophrénes aux hallucinations auditives résistantes
[Cachia 2008] et dans le cadre du diagnostic précoce de la maladie d’Alzheimer [Fouquet 2009].
Puisque l'identification automatique des structures sulcales n’est pas parfaite (et ne le sera sans
doute jamais complétement compte tenu de l’extréme variabilité inter-individuelle), nous suggérons

11a liste de travaux cités est non-exhaustive.
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de prendre en compte les probabilités a posteriori de labélisation dans les calculs statistiques menés
ultérieurement.

L’intérét des sillons n’est pas cantonné & la recherche, qu’elle soit clinique ou méthodologique.
Certains plissements corticaux primaires délimitent des aires fonctionnelles qu’il est souhaitable de
repérer pendant la phase préopératoire précédant certaines interventions chirurgicales : traitement
de tumeurs cérébrales ou stimulation corticale par exemple. Dans le cadre du projet Miniara (pole de
compétitivité Medicen), impliquant notamment la plateforme de recherche Neurospin et ’entreprise
Dosisoft?, certains travaux de cette thése seront mis & profit pour détecter automatiquement les
aires sensorimotrices & partir du sillon central alors que les approches suivies en routine clinique
demandent généralement l'intervention d’un expert en neuroanatomie [Uwano 2008].

14.3 Perspectives

Au cours du manuscrit de nombreuses perspectives ont été proposées (a la fin de chacune des
grandes parties) ; nous en rappellerons ici les grandes lignes. D’autres perspectives plus générales
sont également proposées.

Du point de vue de la formalisation, un manque important est a noter : I’absence de modéle
génératif bien défini pour les segments sulcaux. Dans cette approche, les modéles spPAMs modélisent
un processus ponctuel (la probabilité qu’un sillon passe par un voxel donné d’un espace normalisé) &
partir duquel une vraisemblance ad hoc est calculée au niveau d’un segment entier. En pratique, les
labélisations erronnées liées & cette approximation semblent assez rares (’ampleur du phénomeéne
dépend sirement des paramétres de segmentation des sillons en segments) et pourraient généra-
lement étre corrigées par 'apport d’informations additionnelles. Néanmoins, il s’agit d’un point
méthodologique & éclaircir.

Concernant la représentation de I'information sulcale, une alternative populaire vise a considérer
une approche surfacique. A ce détail prés, il serait sans doute possible de «rejouers I'intégralité des
méthodes proposées & partir d’une définition surfacique du concept de spaM. Une telle approche
faciliterait la manipulation des données et accélérerait certainement de nombreux calculs puisque le
nombre de données & analyser est bien moins élevé que dans le cas volumique. Dans ce cadre, il est
possible de définir facilement une représentation multi-échelle de l'information, ce qui permettrait
sans doute d’estimer des mesures locales plus robustes (par exemple I'information de courbure).
Dans le cadre d’une modélisation Markovienne, la description du voisinage pourrait également
impliquer des mesures géodésiques a cette surface dont les calculs seraient alors faciliter par cette
représentation. La motivation principale de cette approche repose sur les limitations connues de la
meéthode d’extraction des sillons. Elle éprouve des difficultés certaines lorsque les structures sulcales
sont peu marquées, notamment au niveau de I'Insula, alors que les plissements y sont plutét stables.

Qu’il s’agisse de cerveaux dont les plissements ont été altérés par une pathologie ou une particu-
larité individuelle chez un sujet sain, il est nécessaire de tenir compte des configurations corticales
atypiques. Actuellement leur gestion est trés limitée. En effet, dans ces situations les vraisemblances
mesurées des différentes composantes du modéle peuvent étre en contradiction avec la réalité anato-
mique. Seule leur mise en compétition permet actuellement de résoudre certaines situations problé-
matiques. Malheureusement, parfois I’ensemble des composantes est mis en défaut, d’autres solutions
sont donc a envisager.

La premiére consiste naturellement & introduire des informations de plus haut niveau (niveau
sillon ou paire de sillons voisins), ou plutot a les ré-introduire puisqu’il s’agit de ’approche suivie

2http://wuw.dosisoft.com
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par les travaux de Denis Riviére [Riviére 2002] dans le cadre du modeéle «historiquey, et ainsi com-
pléter les informations locales (niveau segment et paire de segments voisins) utilisées actuellement.
Concernant ’agencement des sillons et la cohérence spatiale des labels voisins, nous avons montré
dans cette thése deux facons de le modéliser : par I'intermédiaire d’un champ de Markov ou par la
modélisation de déformations induites par une normalisation. Ces approches sont complémentaires
et gagneraient a étre utilisées de fagon conjointe.

Une autre fagon de prendre en considération les configurations atypiques consiste a utiliser un
jeu de labels supplémentaires constituant un modéle de mélange pour chaque label o y seraient
distinguées les situations standards des autres. En conséquence, autant de modéles SPAMs et de
modéles locaux Markoviens que nécessaire seraient estimés. Cette approche permettrait également de
différencier la modélisation des sillons présentant plusieurs modes dans la population (les situations
trés rares seraient alors associées & une classe de rejet).

Les performances des modéles proposées sont assez élevées et sans doute assez proches de la
variabilité inter-expert dans certaines zones du cerveau. Pour poursuivre ce travail et mesurer ef-
fectivement des améliorations significatives, un nouvel agrandissement de la base de données sera
nécessaire. Puisqu’il s’agit d’une opération longue et difficile, nous suggérons deux approches alter-
natives beaucoup plus faciles & mettre en ceuvre.

Une solution envisagée et exposée partiellement dans ce manuscrit est 1'utilisation d’une ap-
proche semi-supervisée. Il s’agit d’associer un ensemble de sujets déja labélisés manuellement & un
grand nombre de sujets non-labélisés. Si le modéle utilisé est suffisant, cette approche permettrait
d’estimer un modéle représentatif de ’ensemble des sujets considérés et identifier leurs labels de
facon conjointe.

Une autre approche consisterait a limiter la labélisation manuelle d’une grande base de données &
quelques sillons majeurs facilement identifiables. Cette opération est envisageable rapidement pour
plusieurs centaines de cerveaux. Une étude poussée des caractéristiques de ces structures serait
alors conduite afin d’améliorer spécifiquement la qualité de leur identification automatique, plutot
qu’une stratégie de modélisation indépendante des spécificités locales (le choix du modéle et des
informations représentées et non les parameétres du dit modéle). Notre choix se portera naturellement
sur les structures les plus utilisées en pratique, que ce soit pour repérer des zones fonctionnelles ou
réduire la variabilité inter-individuelle.

L’identification des structures sulcales n’est pas une fin en soi, mais un moyen sur lequel s’appuient
d’autres études. De plus, I’amélioration des performances de reconnaissance est intrinséquement
limitée par nos connaissances en anatomie corticale (représentées essentiellement par le choix des
labels sulcaux). C’est pourquoi il est nécessaire de considérer 'intérét du processus dans un cadre
plus global afin d’améliorer notre compréhension du cerveau qu’il s’agisse de son anatomie ou de
son fonctionnement.

L’étude de la formation et du développement cérébral [Leféevre 2009] devrait permettre de mieux
comprendre lorigine des plissements, information qui profitera directement & leur modélisation chez
I’adulte. Une modélisation longitudinale de la variabilité sulcale pourrait également étre envisagée
dans ce cadre.

L’apparition récente de données & haut-champ (1kRM 7T & Neurospin) nous invite a identifier les
différentes couches de la matiére grise, et ainsi distinguer des zones cytoarchitechtoniques homogénes,
connues sous le nom d’aires de Brodmann.

L’ensemble des connaissances accumulées et modélisées sur les sillons pourraient profiter a la
compréhension d’informations issues d’autres modalités comme les données fonctionnelles et de dif-
fusion. De telles informations pourraient également bénéficier a la qualité de l’identification des
structures sulcales. En effet, certaines zones fonctionnelles sont associées & des structures anato-
miques bien définies comme les aires motrices primaires. L’IRM de diffusion permet de détecter
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les fibres de la matiére blanches qui sont impliquées dans la formation des plissements corticaux
[Essen 1997] et participent & I’échange d’information entre aires fonctionnelles distantes en passant
par certaines structures sous-corticales. A terme, il serait profitable de prendre en compte 'ensemble
de ces inter-connexions au sein d’un unique modéle permettant ’identification couplée de noyaux,
de faisceaux de fibres et de structure sulcales.
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Notations

Nous regroupons ici les notations principales utilisées tout au long du manuscript :

NN TN -

Q

o M

Base d’apprentissage.

Base de Test.

Union de la base d’apprentissage et de la base de Test.

Ensemble des labels possibles pour désigner des structures sulcales.

Ensemble des segments sulcaux élémentaires d’un sujet donné.

idem pour le sujet a de la base d’apprentissage A.

idem pour le sujet t de la base de test 7.

idem mais limité au sillon [.

Modéle de la variabilité sulcale dont la formulation différe selon le contexte. Contient
toutes les informations permettant de réaliser la labélisation d’un sujet (qu’il appar-
tienne & la base d’apprentissage ou de test).

restriction de M aux paramétres controlant la partie générative du modéle sulcale.
restriction de M aux parameétres liés au label [.

restriction de M aux paramétres controlant 1’a priori sur la labélisation

Elément de la base d’apprentissage A.

Elément de la base de test 7.

Elément de Iunion de la base d’apprentissage et de la base de test B.

information dédiée au label [ appartenant & L.

segments sulcaux élémentaires appartenant & un sujet donné pris dans ’ensemble &.

{Li = litiee

Label porté par le segment ¢ sur un sujet donné.
Labélisation compléte d’un sujet donné, avec l € L et I; € L.

Labélisation compléte du sujet a de la base d’apprentissage A.

Labélisation compléte du sujet ¢ de la base de test 7.

Ensemble des données structurelles, morphométriques, positionnelles dont on dispose
sans que la connaissance des labels des sillons soit nécessaire.

idem mais concernant le sujet a de la base d’apprentissage A.

idem mais concernant le sujet ¢ de la base de test 7.

tdem mais limité au segment 3.

idem mais limité au couple de segments i et j, et éventuellement & la zone d’interac-
tions entre ces deux segments.

=20

6(1 = ea

O =6,

Oy =04
Os = {0s,1}iec

Ensemble des paramétres de normalisation sans précisé le type de normalisation.
idem mais concernant le sujet a de la base d’apprentissage A.

idem mais concernant le sujet ¢ de la base de test 7.

Ensemble des paramétres régissant une normalisation globale (rigide ou affine).
Ensemble des paramétres régissant une normalisation rigide par morceaux (avec une
transformation rigide par label [).






ANNEXE A

Base de données de sillons

Le cerveau humain présente de nombreux plissements tortueux aux formes labyrinthiques (o
les sillons jouent le role des parois alors que les gyri constituent les zones de passage) qui varient
fortement d’un individu & l'autre. Seul les plus grands et les plus profonds plis font consensus parmi
les experts en anatomie sulcale. Il s’agit des sillons primaires, les premiers & apparaitre dés les pre-
miéres phases du développement cérébral. A ce stade, ces plissements élémentaires [Dubois 2008]
(ou proto-sillons), c’est & dire les plissements & l’origine des futurs sillons possédent une localisa-
tion inter-individus plutot stable. Au dela, concernant les plissements secondaires ou tertiaires dont
I’apparition se fait plus tard, il n’existe pas de vérité de terrain. Il s’agit encore d’un domaine de
recherche actif ot de nombreuses théories [Régis 2005, Lohmann 2000, Ono 1990] se cotoient. Elles
partagent de grandes lignes directrices communes concernant les structures anatomiques les plus
stables, mais peuvent diverger lorsqu’il s’agit de structures plus variables. Nous sommes persuadés
que I’étude du développement cérébral, et en particulier un suivi longitudinal anténatal permettrait
de mieux comprendre l'origine de la variabilité cérébrale et par suite, de mieux la modéliser. La
comparaison conjointe des plissements corticaux aux fibres de la matiére blanche ou & des activa-
tions fonctionnelles spécifiques pourrait lever certaines incertitudes dans la nomenclature sulcale et
participer & unifier les théories & ce sujet.

A.1 Motivations

A partir de I'analyse des travaux que nous avons mené dans [Perrot 2008] nous avons mis en
avant que la modélisation de la variabilité sulcale proposée permettait d’évaluer a posteriori la
fiabilité du choix d’une nomenclature sulcale particuliére. Nous avons utilisé & ce propos, un modéle
exploitant des informations de localisation grace & des SPAMs (voir section 4.2.3) pour analyser la
qualité de la labélisation manuelle de notre base d’apprentissage contenant & 1’époque 26 sujets.
Cela nous a permis de détecter certaines erreurs ou labels manquants. Bien entendu, une telle
base de données ne pouvait prétendre étre une bonne représentation de I’étendue de la variabilité
inter-individuelle sulcale. En fait, cette étude nous a permis d’acquérir une bonne compréhension
concernant la plupart des grands plissements, mais seulement une vision limitée avec de nombreuses
questions sans réponses pour les sillons les plus variables. A cet égard, la nomenclature sulcale
qui avait été définie jusqu’alors a été retravaillée et raffinée (certaines structures trop variables ont
été regroupées, d’autres ont été découpées en plusieurs composantes lorsque leur description était
trop grossiére) en se basant cette fois sur I’étude de 62 sujets (sur les hémisphére gauches et droits
contre uniquement les droits précédemment). Les résultats ont été & la hauteur du temps passé a
élaborer cette base de données puisque la labélisation a gagné en cohérence au travers ’ensemble
des sujets et entre les deux hémispheéres (il y avait prés de 5% d’écart de qualité d’identification des
structures sulcales entre les deux hémisphéres auparavant contre 1% dorénavant pour cette nouvelle
base), méme sur les plus petits plissements. Néanmoins, certaines incertitudes, plutot limitées et
localisées, demeurent et nécessiteraient 1’étude d’un nombre encore plus important de sujets. Mais la
taille de la nouvelle base de données proposée au cours de ce travail de thése a permis, et permettra
encore dans ’avenir, de suggérer des améliorations pour la modélisation sulcale et par conséquent
pour la labélisation automatique.
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A.2 Elaboration d’une base de données sulcales

Ces 62 sujets (y compris les 26 sujets considérés précédemment) ont été totalement labélisés ou
relabélisés par mes soins avec I'aide d’Alan Tucholka, pendant de nombreuses scéances d’une heure
qui se sont étalées dans le temps sur plusieurs mois au début de la troisiéme année de thése. Par ses
meécanismes d’apprentissage évolués, le cerveau humain est extrémement doué pour trouver de la co-
hérence dans un jeu de données méme si seul le hasard a fait apparaitre ces structures. On peut alors
tirer de fausses conclusions assez facilement si I’on ne considére pas assez de sujets en méme temps.
Pour cette raison, les cerveaux ont été comparés les uns avec les autres plusieurs fois par paquets de
10 sujets environ (il s’agit d’une sorte de procédure de validation croisée pour rendre plus robuste
la labélisation manuelle). Pour mener ce travail & bout, nous avons piloté Anatomist, le logiciel de
visualisation de données médicales 2D /3D de la plateforme logicielle Brainvisa [Riviére 2009]. Ainsi,
chaque choix de label a été discuté longuement pour rendre les labélisations plus consistantes entre
elles. Les hémisphéres gauches et droits ont été labélisés individuellement : ’ensemble des hémi-
sphéres droits suivis par les gauches. Constat intéressant, les modéles associés présentent de fortes
symeétries (voir figure 8.4). Ainsi, nous espérons avoir évité certains biais potentiels. Le processus de
labélisation nous a permis de mettre en avant certains résultats connus concernant des asymétries
entre les deux hémispheéres : les aires de Broca et de Wernicke de ’hémisphére gauche (la plupart du
temps), impliquées dans le traitement du langage, sont plus variables que les zones correspondantes
sur 'autre hémispheére. De plus, les sillons de la partie inférieure du cortex (fissure collaterale, sillon
lingual, sillon occipito-temporal...) semblent étre moins variables et donc plus faciles & reconnaitre
sur les hémisphéres gauches, alors méme que la segmentation des sillons a quelques difficultés dans
cette zone (indifferemment de ’hémisphére).

La nomenclature des sillons choisie et les principes de labélisation utilisés pour construire cette
base de données sont basés sur la théorie des racines sulcales proposée par Jean Régis [Régis 2005].
Ces racines sulcales correspondent & la position des premiers signes de plissement de chaque sillon
pendant la croissance du cortex. Elles pourraient étre liées au développement des fibres de la matiére
blanche. Nous pensons que ces plissements élementaires sont relativement fiables pour mettre en
correspondance des cerveaux. Au deld des facteurs génétiques', il est probable que la majorité de
la complexité apparante des configurations corticales résulte de la diversité des stimuli extérieurs
auquels il est confronté pendant le processus de développement cérébral. Ce dernier serait alors
conditionné par la structuration en partie chaotique, aux échelles microscopiques, de réseaux neuro-
naux complexes possédant de nombreuses boucles de rétroactions qui donnent lieu a des différences
importantes aux échelles macroscopiques. A cause des limitations de notre compréhension actuelle
de I’anatomie et des limitations du processus de segmentation, I’ensemble des labels que nous avons
utilisés a été limité aux racines sulcales les plus fiables (par exemple, 5 labels ont été utilisés pour
modéliser le sillon pré-central) et & des groupes de plissements voisins pour les zones les plus va-
riables et les moins comprises. Par exemple, un unique label a été utilisé pour les plis corticaux
du lobe occipital ol aucune structure n’a pu réellement étre mise en avant. De cette fagon, nous
avons défini un ensemble de 63 labels pour les hémisphéres gauches et de 62 pour les droits. Ce
label supplémentaire & gauche correspond & une différence anatomique nette; il est situé entre la
branche postérieure de la vallée sylvienne et le bas du sillon post-central. Les racines sulcales pos-
sédent de fortes connexions avec le concept des bassins sulcaux [Lohmann 2000] qui comprennent
les parties les plus profondes des sillons corticaux, sauf ceux qui ont été poussés vers I’extérieur lors
du développement de zones avoisinantes.

La construction de cette base de données sulcales repose sur la réunion de plusieurs bases de
données hétérogénes (notre ancienne base de données de 26 sujets, une base de données dédiées
aux données de diffusion [Poupon 2006], une base de données de jumeaux dédiées a des études

es cerveaux de vrais jumeaux sont moins dissemblables que deux cerveaux pris au hasard dans la population,
mais les différences restent trés importantes [Biondi 1998].
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fonctionnelles et quelques sujets provenant de la base ICBM). Chaque base de données provient d’un
site spécifique : SHFJ (Orsay), cHU La Pitié Salpétriére (Paris), CHU La Timone (Marseille), McGill
(Montréal, Canada), possédant chacun un scanner 1.5T avec ses caractéristiques propres (résolutions
spatiales différentes par exemple). La plupart des sujets sont des hommes droitiers, entre 25 et 35
ans. Le projet scientifique associé & I’élaboration de chacune de ces base de données n’était pas
forcément lié & ’étude des sillons, mais toutes contenaient les volumes IRM T1 requis. De plus, pour
une bonne moitié de la base, des acquisitions en IRM de diffusion et en IRM fonctionnelle (protocole
du Localizer) sont disponibles, ce qui permettra sans nul doute, de futures études comparatives entre
ces différentes modalités. I1 est probable que la nature hétérogéne des données a pu contribuer dans
une certaine mesure, difficile & quantifier, & améliorer la robustesse des modéles sulcaux estimés.

A.3 Outils

Toute la phase d’élaboration de la base de données (y compris I’extension, le nettoyage, la
mise en correspondance, les comparaisons, ...) a été accomplie avec 'aide du logiciel Anatomist
[Riviére 2009]. Nous avons développé pour l'occasion une méthode de labélisation manuelle ergono-
mique, dont le but est de rendre I'utilisateur trés efficace dans sa démarche en ’aidant a se concentrer
au maximum sur la tache de réflexion (le choix des labels) plutot que de perdre du temps & appliquer
ses choix sur les structures. Cette approche permet de partir de rien ou d’une premiére labélisation
(obtenue par exemple par une des méthodes automatiques proposées dans cette thése : approche
plus rapide mais plus risquée puisqu’en cas de doute, on risque de favoriser le choix de label proposé
par le modéle). Cette méthode est basée uniquement sur 3 actions : la selection des structures a
labéliser, la copie et le collage de labels d’une structure a lautre (s’inspirant des opérations de
copier/coller des traitements de texte). En partant d’une labélisation pré-établie et avec un entrai-
nement intensif et régulier un cerveau entier peut étre labélisé manuellement en moins d’une heure
(contre 2 & 3 fois plus auparavant).

Finalement, nous avons da créer un outil permettant de détecter et retirer les sujets-doublons,
ceux apparaissant dans plusieurs des bases que nous avons regroupées (quelques sujets ayant subi
plusieurs acquisitions & plusieurs années d’intervalle). A cet effet, un outil de recalage classique
mais plutot basique, appelé 1CP [Besl 1992] (Iterative Closest Points, détaillé en section B.1) a été
utilisé pour recaler par une transformation rigide chaque paire de sujets pris deux & deux. L’énergie
résiduelle du recalage, autrement dit la distance entre chaque paire de sujets recalés a été utilisée
dans ce contexte comme un indice de similarité entre les formes (dans [Sun 2009] cette mesure
est utilisée pour faire du clustering de plissements corticaux), qui peut de maniére équivalente
s’appliquer aux segments de sillons, aux interfaces gris-blanc ou blanc-LCR. Nous avons accordé
une attention toute particuliére & cette étape, sachant que nous comptions utiliser des méthodes de
validation par leave-one-out (validation croisée en laissant un seul sujet de coté & chaque étape) ;
sans ¢a, les résultats obtenus auraient alors été fortement biaisé par ce sur-apprentissage.

L’ensemble des méthodes de labélisation automatique présenté dans ce manuscrit est limité par
la qualité de la segmentation en segments sulcaux. Dans certains cas particuliers, lorsque deux sillons
différents se retrouvent en parfait alignement, la segmentation ne permet pas de détecter le passage
d’une structure & 'autre & partir de ’analyse du fond de sillon ou de sa courbure. Par conséquent, un
seul label pourra étre attribué au plissement. Dans ces configurations, il serait nécessaire de découper
a posteriori les plissements posant probléme. Nous disposons désormais d’un outil qui permet de
réaliser une telle découpe & partir de la sélection manuelle d’un simple point. Ultérieurement, cette
étape sera automatisée et intégrée directement au processus de labélisation automatique.
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A.4 Planches anatomatiques

Nous avions la volonté de présenter sous une forme visuelle la base de données d’informations
sulcales qui a été créée et utilisée pendant ce travail de thése. D’une part, parce qu’il s’agit d’un
investiment en temps important et d’autre part car ce travail est & l'origine des avancées majeures
que nous avons proposé par la suite en matiére de reconnaissance automatique des sillons. De plus,
cela peut permettre au lecteur intéressé de se faire une idée plus précise de la variabilité sulcale et
pourquoi pas servir de support a des cours d’anatomie corticale (notre base de données devrait étre
mise a la disposition de la communauté scientifique dans un futur proche).

Pour des raisons de place et de visibilité, nous avons choisi de limiter nos planches anatomiques
a 25 sujets (environ 40% de la base). Nous proposons alors pour chaque hémisphére 4 planches,
une par vue (face externe, face interne, vue du dessus, vue du dessous). Les hémisphéres gauches et
droits se font face pour faciliter les comparaisons.
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A.4. Planches anatomatiques

Fic. A.1 — Hémisphéres gauches - Face externe
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Fi1G. A.2 — Hémisphéres droits - Face externe
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F1G. A.3 — Hémisphéres gauches - Face interne
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Fi1G. A.4 — Hémispheéres droits - Face interne
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F1G. A.5 — Hémisphéres gauches - Vue du dessus
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Fi1c. A.6 — Hémisphéres droits - Vue du dessus
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anatomatiques

A.4. Planches

F1G. A.7 — Hémisphéres gauches - Vue du dessous
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Fic. A.8 — Hémisphéres droits - Vue du dessous



ANNEXE B

Méthodes diverses

Cette annexe regroupe diverses méthodes utilisées dans le cceur du manuscrit en les détaillant
et les replagant si possible dans leur contexte d’utilisation. On y trouvera : la description de ’al-
gorithme 1CP, une méthode de clustering Riemannienne de données directionnelles ou axiales, des
précisions sur un ensemble de distributions de probabilités : notamment des estimateurs de leurs
paramétres (par maximum de vraisemblance ou méthode des moments). Et pour finir, quelques
idées de modélisations alternatives pour remplacer les SPAMS.

B.1 [Iterative Closest Point (1CP)

La méthode Iterative Closest Point (1CP [Besl 1992]) trouve sa place ici pour plusieurs raisons.
La normalisation de données tient une place importante dans cette thése. La méthode 1CP fait
partie des méthodes de recalage les plus simples, elle a donc participé & l'initiation de la prise en
compte de la normalisation au sein du processus de labélisation ou lors de ’estimation des modéles
de variabilité sulcale. Dans le cadre de la normalisation, nous avons aussi évoqué des méthodes
dérivées du Procrustes [Gower 1975] qui possédent certaines connexions avec la méthode 1cp (I'étape
d’estimation de la transformation). Dernier point, cette méthode a trouvé son utilité et a prouvé
son efficacité par sa rapidité et sa capacité de détection de doublons au sein d’une base de données
de sujets (voir A), c’est & dire plusieurs acquisitions d’un méme sujet. La distance moyenne entre
chaque paire de sujets est évaluée au sens de I'IcP. En seuillant assez bas sur cette valeur, on met
en valeur les données correspondant & un méme sujet. Dans ce cadre, la méthode 1CP trouve son
utilité puisque deux acquisitions d’un méme sujet (méme séparées de plusieurs années d’intervales)
donnent des données relativement proches. Dans un cadre plus général d’appariemment de plus de
deux objets, cette méthode nécessite un objet destination commun souvent représenté par un objet
moyen courant mis & jour & chaque itération de la méthode. 1l est trés difficile de définir la moyenne
de structures sulcales, & moins d’avoir une représenation paramétrique adaptée; nous avons donc
rejeté cette méthode pour ce type d’utilisation.

L’idée de cette méthode est extrémement simple, c’est la raison pour laquelle il existe de trés
nombreuses variantes, chacune s’ajustant & des besoins spécifiques en raffinant telle ou telle étape.
La méthode de base a été introduite par [Besl 1992] et permet l’alignement rigide entre 2 structures :
X (Pobjet source) que l'on déplacera au cours du processus et Y (I’objet destination) qui restera
statique. Chaque objet est représenté par une matrice ot chaque vecteur ligne désigne un point
3D caractérisant 1’objet. Le nombre de points entre les 2 formes peut étre différent. En interne,
I’algorithme rendra ce nombre égale afin de faciliter I’estimation des paramétres de recalage. Pour y
parvenir, des points sont mis en association & chaque itération de la méthode (voir étape 2.). A I’étape
n, ces points constituent la matrice X,,, un sous-ensemble de la matrice X (avec éventuellement des
points qui se répétent), de méme taille que la matrice Y. On considérera alors que 2 vecteurs lignes
possédant le méme numéro de ligne dans ces matrices sont des points & mettre en correspondance. Si
les objets possédent énormément de points, il peut étre judicieux de les sous-échantillonner afin de
gagner en temps de calcul (temps directement relié au carré du nombre de points) & condition d’en
garder suffisamment pour conserver leurs traits caractéristiques. L’algorithme consiste a optimiser
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10

FiG. B.1 — KD-tree construit a partir de ’ensemble des points noirs selon la régle de la médiane
(voir texte). Chaque dimension est représentée par une couleur donnée (rouge et bleu). Gauche :
vision géométrique du découpage des données. Droite : vision hiérarchique de ce méme découpage.
(source des images : wikipedia).

une matrice de rotation R et un vecteur de translation ¢ afin d’aligner au mieux les 2 formes. Il se
présente comme suit :

1. Initialisation : R = I et ¢t = 0. On considére ¥ un objet centré en 0. On pose le numéro
d’itération initial : n = 0.
2. Association : Chaque point de Y est associé & un point de X. Le critére le plus classique est

de se baser sur le plus proche voisin au sens de la distance euclidienne. La liste des points de
X sélectionnés par ce processus forme la matrice X,, dont les vecteurs lignes sont notés x;.

3. Estimation : On cherche la transformation (R,t,s) (R : matrice de rotation, t : vecteur de
translation, s facteur d’échelle) optimisant un critére évaluant la qualité de I’alignement des
deux objets. Souvent, on utilise a cet effet la minimisation de la distance quadratique entre
les points associés : Y, ||sRz; + t — y;||>. Ce qui peut se réécrire sous forme matricielle :
|sRX, + T — Y| avec T = It la matrice répetant le vecteur ligne ¢* autant de fois qu’il y a
de points dans Y. Ce critére moyenné par le nombre de points définit une distance entre les 2
objets considérés qui permet de mesurer la qualité du recalage.

4. Ttérer : n «— n+ 1. Retour au 2., tant qu’un critére d’arrét (basé sur ’évolution de la distance
de 'icp d’une itération & l’autre) n’est pas vérifié.

Nous allons maintenant détailler ’étape d’association des points ainsi que celle d’estimation des
transformations.

B.1.1 Association

La phase d’appariemment des deux structures est basée dans notre cas sur la recherche pour
chaque point du premier objet de son plus proche voisin dans le deuxiéme objet. Afin d’accélérer
cette recherche nous avons utilisé un algorithme de recherche standard basé sur un KD-tree. Le
principe général de cette approche est de structurer I’ensemble des données de fagon hiérarchique
(au sein d’un arbre) afin de diriger la recherche du plus proche voisin de maniére trés efficace (avec
une complexité de l'ordre de O(log(n)) ou n est le nombre de points de la structure cible). Il existe
de multiples fagons de construire un tel arbre a partir d’'un ensemble de données (dans notre cas,
lintégralité des points du maillage cible considéré). L’approche standard (qui reste basique mais ne
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fait pas trop d’hypothéses sur la répartition des données) consiste & itérer le procédé suivant (voir
la figure B.1 pour un support visuel) :
— Choisir une dimension de séparation (I’approche classique est d’itérer sur les dimensions entre
chaque niveau du KD-tree : voir figure B.1).
— Projeter les données le long de cette dimension.
— Sélectionner le point médian aprés projection.
— Séparer 'espace courant en deux demi-espaces selon le plan orthogonal & I’axe choisi et passant
par le point médian sélectionné.
— Recommencer sur chacun de ces demi-espaces en se limitant aux points de la zone correspon-
dante.

Cet algorithme basique, mais déja efficace, peut connaitre des raffinements selon les besoins (re-
cherche de plus proches voisins, intersection d’une droite avec des objets, détection de collisions,
...). Dans Papproche décrite ici, les plans de découpe correspondent & des plans orthogonaux aux
axes canoniques. Les tests de bord permettant de guider la recherche pour savoir dans quelle boite
se trouve le point d’intérét sont alors extrémement simples et rapides. Si on enléve cette contrainte,
cela permet d’avoir des plans de séparation mieux adaptés aux données contre des tests plus colteux
pour ’exploration du KD-tree. Il y a donc des compromis & faire, dépendant de la répartition des
données afin de profiter au mieux d’une telle structure.

B.1.2 Estimation

Les parameétres de recalage sont estimés en cherchant & minimiser l'erreur quadratique entre les
points associés. Chaque point du premier objet est relié & un unique point du deuxiéme objet. Le
probléme que l'on cherche & résoudre se formule sous la forme de la minimisation de 1’expression
suivante :

E = ZHSR{,CZ‘—Ft—yZ‘HQ
i=1
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Cette réécriture permet d’optimiser de fagon séparée la composante de rotation et de translation,
a condition que le facteur d’échelle soit connu. L’annulation de la dérivée partielle en ¢ donne :
t =y — sRZ. Ainsi, le deuxiéme terme de I’énergie est nul :

E = Y |sRa} -yl (B.2)
=1
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Le facteur d’échelle optimal peut étre déterminé par simple annulation de la dérivée de ’énergie :

08 _ §mOlsRAl? R - )
Os e Os Os
- : (B.3)
= 25) |[Rjl* =23 (Raf) -y =0
i=1 i=1
donc finalement : s = %W puisque ||Rz}||> = ||z}||* (invariance par rotation). Il serait

souhaitable que les deux objets jouent un role symmétrique sur le résultat de la méthode. Afin
que le facteur d’échelle ne dépende pas de 'ordre arbitraire entre X et Y, il faudrait donc que le
probléme F soit équivalent au probléme E2 suivant :

n

By = >

i=1
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23

i=1
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1 1
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(B.4)

n 72
dont le facteur d’échelle s optimal vaut : s = %, ce qui viole I’hypothése de symétrie
i=1 g4 3

du facteur d’échelle entre les deux sens possibles pour réaliser le recalage. Une solution simple a ce
probléme, proposée par [Horn 1987], est de combiner les 2 sens (equations B.2 et B.4) au sein d’une
méme expression afin d’avoir une expression symétrique :

n 2

1
Es = > |VsRaj - ﬁy;
ot . (B.5)
2 2
= > slIRa||” — 2(Ra)) - ) + S il
i=1
n 712
ce qui donne finalement : s = %, expression qui ne dépend que des données (contrairement
i=1|%s

aux précédentes qui dépendaient également du paramétre R).

Nous pouvons maintenant nous consacrer & 'optimisation du paramétre de rotation R. En se

basant sur la représentation sous forme de quaternion de R (une généralisation de ’espace des

nombres complexes & un espace vectoriel de dimension 4, ou les quaternions correspondant & des

rotations appartiennent a I’hypersphére unitaire), ’énergie & optimiser s’écrit alors (voir [Horn 1987]
pour les détails) :

¢* = argmin ¢' Aq

q

(B.6)
sous contrainte : ||¢||* =1
ou A est défini ci-dessous :
D Sex — Syy — S A A
A — Yyz xrxr vy zZz xry zZx B‘7
sz Aocy _Sx:c + Syy - Szz Ayz ( )
Da:y Azx Ayz _Sa::v - Sy'q + Szz
avec :
Sxx Szy Szz Dy, =8y, -5y Ay = Szy + Sya
S = XtY = Syx Syy Syz Dzz = Szm - Szz Azm = Szm + sz
Szx  Szy Szz Dyy = Spy — Sy Ay, =8y, + 54

Il s’agit alors d’un probléme de minimisation classique, vérifiant Ag = Ag avec A un Lagrangien
permettant d’introduire la contrainte dans l’énergie considérée tel que le probléme & minimiser
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devienne : ¢! Aq + A\(1 — ||¢||?). Ainsi, q est le vecteur propre de A associé a la plus grande valeur
propre.
Finalement, la matrice de rotation R se calcule de la facon suivante :

Q = dq'q

Qoo+ Q11 — Q22 — Q33 2(Q12 — Qo3) 2(Q13 + Qo2)
R = 2(Q12 + Qo3) Qoo — Q11 + Q22 — Q33 2(Q23 — Qo1)
2(Q13 — Qo2) 2(Q23 + Qo1) Qoo — Q11 — Q22 + Q33

B.2 k-means Riemannien de données directionelles et axiales

La méthode du k-means est une méthode trés populaire pour réaliser le clustering (ou par-
cellisation) de données vectorielles ou la quantification vectorielle (vector quantization : sous-
échantillonnage de données), a la fois par son coté intuitif, sa rapidité ou son efficacité dans bien
des situations. Elle offre aussi une visualisation simplifiée, résumant de grande quantité de données.
Toutefois, cette approche reste limitée pour des données non-vectorielles. Nous avons exploré de
telles données au cours de cette thése, notamment les données directionnelles (vecteurs de norme 1)
et axiales (vecteurs de norme 1 ou le sens du vecteur n’a pas de signification). Un k-means classique
sur de telles données ne prendrait pas en compte la courbure de la sphere sur laquelle vivent ces
données, ce qui conduirait inévitablement & des erreurs d’appréciation. C’est pourquoi, nous avons
souhaité généraliser le principe de cette méthode & ce type de données. Tout d’abord nous allons
présenter la méthode classique du k-means avant d’en proposer une généralisation.

Dans notre cas, cette version particuliére du k-means permet de réaliser une quantification
vectorielle de nombreuses données directionnelles ou axiales afin de vérifier visuellement la pertinence
du choix des distributions pour modéliser leur variabilité en utilisant les clusters ainsi défini comme
un estimateur de densité empirique.

B.2.1 k-means classique

La méthode du k-means [MacQueen 1967, Forgy 1965] est une approche non-supervisée qui vise
a parcelliser un ensemble de données {z;x € X'} en k clusters ou I'on notera C 'ensemble des clusters
et ¢ désignera un de ces clusters. Chaque cluster est représenté par un centre Z, = ﬁ D wee T avec
lc| le nombre de points du cluster (qui peut varier au cours de 'algorithme). On considére qu’une
bonne parcellisation se résume a des parcelles concentrées chacunes autour de leur point central

respectif Z.. Ce probléme se formule alors sous la forme de la minimisation de 1’énergie suivante :
1 =12
B o= 1Y - B3
ceC xz€c

L’optimisation de cette énergie peut étre réalisée par une méthode de type descente de gradient
[Bengio 1995] qui permet la mise & jour des centres & = {Z.;c € C} (simultanée ou successive) :

Y — 7z _ c(IYME avec €™ un petit nombre réel. (B.9)
t
avec VWE = (827?),6 € C) , ou BZ—?) = | <9E¢(:n) — T 2awectm x) =

|c™)| (@8” —E (z]z € c("))). De maniére plus générale la méthode de Newton-Raphson peut
étre utilisée. Elle permet d’approcher localement 1’énergie par une fonction quadratique en se
basant sur la matrice Hessienne (matrice des dérivées secondes) de l’énergie, ce qui permet
d’orienter plus efficacement la recherche du minimum :

g ") g7V E  avec H la matrice Hessienne. (B.10)
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FiG. B.2 — En rouge : A, B, C, D : 4 points (B et C sont confondus pour simplifier I’exemple) du
cercle dont on cherche a calculer la moyenne sur le cercle, en vert : les moyennes euclidennes des
points indiqués, en jaune : les moyennes intrinséques, G est la moyenne euclidienne des 4 points,

Gp correspond & la moyenne projetée sur le cercle, alors que G correspond & la véritable moyenne
intrinséque.

ou les composantes de H se calculent ainsi :

J (jgn)j - ;Emgf)laf € C§")>) _ 0 sl (B.11)

|

82E (n)
)~ ‘Cﬂ'

oMz

sinon.

La matrice Hessienne est donc diagonale, pour un cluster ¢ donné, cette approche se traduit donc
de maniére pratique par la régle simplifiée suivante :

")  E (a:|x € c(”)) (B.12)

qui correspond & la méthode standard du k-means. Que I’on peut alors exprimer de maniére pratique

par le schéma suivant :

1. Initialisation : les centres jjgo) peuvent étre tirés au hasard parmi les données étudiées, ou
basés sur une estimation de la matrice de variance des clusters [Art 1982, Tarsitano 2003]. La
sensibilité de l'algorithme & l’initialisation est d’autant plus grande que la dimensionalité des
données est grande [Bradley 1998] (comme tout méthode de descente de gradient qui converge
vers un minimum local de I’énergie). Il est donc courant de relancer plusieurs fois 'algorithme
avec des initialisations différentes et de conserver finalement la meilleure solution.

2. Association : chaque point est associé au cluster le plus proche selon la métrique choisie
(distance euclidienne dans ’approche classique).

3. Mise a jour : le centre Z. de chaque cluster c est réévalué et correspond a la moyenne des
points appartenant & ce cluster (c’est a dire la régle énoncée dans 1’équation B.12).

4. Itérer : retour a ’étape 2. jusqu’a stabilisation des clusters.

B.2.2 Approche Riemannienne

Nous avons évoqué que certaines données vivant dans des espaces courbés n’étaient pas traitées
de maniére optimale par I’approche classique du k-means ot la métrique considérée est euclidienne,
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que ce soit pour la mise a jour des centres des clusters ou pour la phase d’association des points

aux clusters basée encore une fois sur la distance euclidienne. En effet, si on considére des données

directionnelles z € X (vecteurs de norme 1 : ||z||?> = 1), la moyenne classique de telles données
1

E(z) = >, & toutes les chances de ne pas étre de norme 1. De plus, la projection de cette

moyenne sur l'espace des données de norme 1 (obtenue en normalisant cette quantité) qui vaut
% ne correspond pas forcément & la moyenne idéale ou naturelle de telles données (voir figure
B.2).

C’est ici, que I’approche Riemannienne [Klingenberg 1982, Do Carmo 1992| rentre en jeu. Elle
dérive de la géométrie différentielle qui permet de définir une métrique (produit scalaire) intrinséque,
adapté a la courbure de ’espace considéré. La distance entre deux points d’une variété correspond
alors & la longueur de la géodésique (un chemin continu inclus dans ’espace Riemannien considéré)
la plus courte. L’approche Riemmannienne consiste & se rammener localement au cas euclidien
classique en approchant ’espace courbe par un espace tangeant (voir figure 7.4). Dans le cas général,
I’approximation n’est vraie que localement, des méthodes itératives sont alors nécessaires afin de
progresser par petits pas (dans la mesure de la validité de ’approximation dans l’espace tangeant)
le long de la variété considérée [Edelman 1998, Pennec 1999, Pennec 2006].

Dans le cas plutot simple de données vivant sur la sphére, la distance naturelle entre 2 points
correspond a la distance géodésique de 1’arc reliant ces 2 points. Pour deux vecteurs de norme 1 :
x; et x;, cette distance est égale & I’angle entre ces deux vecteurs (puisque le périmétre d’un cercle

de rayon 1 vaut 27). Finalement, cette distance s’exprime de la fagon suivante :
distar (i, 2;) = arccos (zix;) (B.13)

Dans le cas de données axiales, le sens des vecteurs étudiés n’a pas d’importance. Ainsi, dans le plan
constitué par les 2 vecteurs considérés les vecteurs sont définis & une rotation 7 prés. La distance
géodésique correspond alors au minimum entre distq;, (x;, ;) et distqir (—z;, ;). Ce qui de maniére
pratique se traduit de la facon suivante :

0 sio<z
distaye (25, 25) = avec 0 = arccos (zlz;) (B.14)
m—6 sinon

Ces formulations peuvent étre utilisées en lieu et place de la distance euclidienne dans 1’algo-
rithme du k-means pendant la phase d’association des points au cluster le plus proche. Concernant,
la phase de mise & jour des centres des clusters (étape 3, équation B.12), elle revient & calculer
la moyenne intrinséque (encore appelée moyenne de Fréchet [Fréchet 1948]), le long de la variété
considérée. Afin de mieux comprendre cette notion et trouver un moyen naturel de ’estimer, il
faut revenir & la définition de la moyenne dans le cas euclidien qui peut s’exprimer de différentes
maniéres : Lo N N

E(z) = — th = argminz s — pl® = argminz dist (z;, p) (B.15)

"is B =t B =t

En effet, on peut vérifier (puisque le point p* minimisant cette expression vérifie
6%2?:1 ||z —,qu’ = np— >r ,x; = 0) que le point qui minimise la somme des dis-
tances quadratique: a4 un ensemble de points, correspond & leur moyenne. On définit alors la
moyenne intrinséque au sens Riemannien selon ce principe en remplacant la distance euclidienne
par les distances définies précédemment (équation B.13 et B.14). Dans le cas général, il n’existe
pas de formulation explicite de la moyenne, il faut alors avoir recours & des méthodes itératives
[Pennec 2006, Fletcher 2007] afin de l’estimer.

L’algorithme de calcul de la moyenne intrinséque part d’une initialisation 1(%) bien choisie. Pour
des raisons de performance, un bon choix est de partir du calcul d’une moyenne euclidienne classique
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projetée sur la surface de la sphére. L’approche Riemannienne permet alors de raffiner le calcul et
de trouver la véritable moyenne par le procédé de mise & jour suivant (correspondant & une descente
de gradient le long de la variété Riemannienne de ’énergie B.15 avec les distances intrinséques
précisées plus tot) :

T = 3" Log,m(z) moyenne dans I’espace tangeant 7.
p D Exp,,m) (7T) avec 0 < 7 < 1, le pas de la descente de gradient.
(B.16)
ot Exp, () est la carte exponentielle (7 — () et Log,w (-) la carte logarithmique (¢ — T)
permettant de naviguer entre I’espace tangeant 7 et ’espace courbe (. Attention & ne pas confondre
ces notations avec exp(:) et log(-) les fonctions logarithmique et exponentielle généralisées aux
matrices.

Cet algorithme converge vers la moyenne intrinséque plutét rapidement puisque 1’énergie considé-
rée est convexe dans le cas des données directionnelles (pour des données axiales, I’énergie optimisée
est convexe sur les 2 demi-sphéres centrées respectivement sur g et —pu les 2 expressions équiva-
lentes de la solution recherchée). Un bon critére d’arrét consiste & regarder si la norme HTH devient
plus petite qu’un seuil donné correspondant & la précision souhaitée. En effet, T' correspond au
déplacement vectoriel dans ’espace tangeant, qui tend vers 0 avec ’augmentation des itérations n.

Nous proposons ici une approche non-standard, basée sur une équivalence entre les données
directionelles (ou axiales dont on précisera les différences plus loin) et un sous-ensemble des matrices
de rotation afin de réutiliser les cartes exponentiel et logarithmique de cet espace que nous avions
déja développé par ailleurs. Chaque donnée étudiée z est alors représentée par la rotation Ry, . qui
déplace un vecteur arbiraire ug en x par une rotation autour de ’axe w. Puisque nous cherchons &
représenter un vecteur unitaire par une matrice de rotation, tous les w appartenant au disque défini
par les vecteurs ug X = et “"Tﬂ forment une classe d’équivalence représentant le vecteur x. Au sein
de cette classe d’équivalence tous les R, . jouent le méme role, on peut alors choisir un vecteur
w pratique pour nos calculs. Notre choix s’est porté sur w = ug X x, ’angle de rotation associé est
alors : ugz = arccos(z'ug). Pour simplifier les notations on notera alors : Ry,—, = Ryoxz.

En notant M = R,,_.,, les cartes exponentielle et logarithmique d’une matrice de rotation R ,
s’expriment ainsi :

(n)
LogM(m (Rw,u[)) = log (RZOHM">R“0H$) = log( /l:(n)*ﬂr)
ou w(") = ug X (s“ﬁ%)m - si:([;%ﬁ) ﬂ)

En utilisant la formule de Rodrigues (voir section B.56) :

0 —w, wy, (B.17)
= J(w™) avec J(w™)= w, 0 —w,
—wy Wy 0

oil w™ correspond a laxe de rotation
et ||w(")|| a ’angle de rotation

EXpM(n) (J(U}(n))) = Mm® exp (J (w("))) = M™) w™)

() s py(n+1)

Si on revient & la moyenne exprimée sous la forme du vecteur unitaire ;™| la régle de mise a jour
se résume 4 :

n w™ n
N( e Ru<n>_>u<n+1>#() (B.18)
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Fic. B.3 — k-means sur la sphére (données directionnelles normées). Gauche : clusters et leurs
centres. Droite : la densité de points correspondant & chaque cluster est représenté.

Compte tenu de la classe d’équivalence mentionnée plus tot, on choisit d’utiliser R,,)_,, & la place

de RZ’((:))_W, afin de faciliter les calculs, ce qui donne alors :
w™ = lzn:log (REXS ) = l,u X (Zn: b x) (B.19)
n = p n P sin(6;)""
avec 0; = ix;, puisque [|u x z;|| = sin(6;) et les rotations RE*?i correspondent respectivement a

une rotation d’angle 6; autour de 'axe p x ;.

Pour le cas de données axiales, les mémes calculs peuvent étre dérivés. Il suffit alors d’appliquer
la méme régle de définition des angles ; que dans le calcul de la distance distyze (équation B.14).

Pour information, la méthode développée ici permet de clusteriser 100000 données en 100 clusters
en environ 10 secondes. Ces chiffres correspondent au nombre de vecteurs que nous avons rencontré
dans la modélisation de la variabilité de la direction de grands sillons comme le sillon central (environ
1600 directions locales (une par voxel) x 62 sujets). Une centaine de clusters permet de représenter
visuellement (voir figure B.3) la densité des données et juger de la pertinence du choix de modéles
Von Mises Fisher, Kent, Watson, Bingham vis-a-vis des données étudiées.

B.3 Quelques distributions de probabilités

Cette section détaille quelques distributions de probabilités d’intérét rencontrées dans le coeur de
Pouvrage, divisées en 2 catégories principales : 1) les distributions directionnelles ou circulaires, 2) les
distributions sur un simplexe. Leur formulation est accompagnée d’estimateurs de leurs paramétres
par maximum de vraisemblance ou par la méthode des moments. On s’interessera notamment aux
distributions suivantes : Von Mises, Von Mises Fisher, Kent, Bingham, Dirichlet, Dirichlet générali-
sée. Pour chaque distribution, on rappellera briévement dans quel contexte elle a été rencontrée au
cours de cet ouvrage. Cette retranscription a été principalement motivée par la difficulté rencontrée
pour trouver ces d’informations dans la littérature et leur offrir une nouvelle visibilité (méme si elle
reste encore limitée). De plus, la plupart des distributions présentées ci-aprés n’ont pas d’implémen-
tation standard ou de représentations visuelles adaptées dans le cas de la distribution Matrix Von
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Mises. Leur manipulation pratique s’est effectuée en Python dans notre cas. Il serait donc tout &
fait envisageable de prévoir leur inclusion dans le module scientifique standard Python : SciPy.

B.3.1 Distributions circulaires, directionnelles, axiales, rotations

Dans cette section, nous avons regroupé dans une méme catégorie des distributions sur des
données circulaires (Von Mises), directionnelles (Von Mises Fisher, Kent), axiales (Watson, Bin-
gham) et sur des données appartenant & la variété de Stiefel (Matrix Von Mises Fisher, Matrix
Bingham) comprenant notamment ’espace des matrices de rotation. Toutes ces données et les
distributions correspondantes ont une particularité commune : elle vivent dans des espaces cour-
bés et «circulairesy (rebouclant sur eux mémes). Par exemple, dans le cas de données angulaires,
elles sont définies & 27 prés. Le modéle le plus connu et sans doute le plus simple pour esti-
mer des densités de probabilité est le modéle Gaussien. Toute une branche des statistiques (voir
[Jupp 1989, Jammalamadaka 2001, Mardia 2000] pour des revues détaillées sur ces thémes) s’est
évertuée a généraliser cette notion aux données circulaires au sens large. Il existe d’autres distribu-
tions généralisant celles présentées ici ou proposant des approximations alternatives, nous n’avons
cité ici que celles qui ont été les plus explorées dans la littérature et ou il y avait suffisamment
de résultats pour permettre leur exploitation. La plupart des modéles présentés dans cette section
correspondent 3 la projection d’une distribution Gaussienne classique estimée sur les données brutes
vers la variété Riemannienne correspondante. Il s’agit donc d’approximations puisque la Gaussienne
n’est pas directement estimée sur la variété Riemannienne. Mais elles ont toutes ’avantage d’avoir
des expressions relativement simples (si on omet la constante de normalisation qui peut étre difficile
a calculer) prenant la forme de modéles exponentiels qui sont connus pour leurs bonnes propriétés.

Les applications potentielles de telles distributions sont trés nombreuses, mais elles restent plu-
tot limitées & ce jour et assez peu présentent dans la littérature neuroscientifique et se cantonne au
domaine de I''lRM de diffusion avec la modélisation de la fonction de densité de probabilité de ’orien-
tation des fibres [Seunarine 2007] ou du processus de diffusion [Rathi 2009] afin de réaliser la tracto-
graphie des fibres de la matiére blanche [Zhang 2009]. On trouve des applications dans les domaines
suivants : géologie [Watson 1968], paleomagnétisme [Jupp 1987], vectorcardiographie [Downs 1972,
Khatri 1977, Prentice 1986, Wood 1993], astrophysique [Mardia 1975, Jupp 1995], crystallographie
[Krieger Lassen 1994], analyse de forme [Mardia 1999] et biomécanique [Leon 2006, Rivest 2008].

Contexte d’utilisation Dans le cadre de ’étude de la variabilité de la forme des sillons, nous
avons défini (que ce soit lors de travaux précédents ou au cours de cette thése) des descripteurs
morphométriques spécifiques caractérisant chaque sillon ou des relations entre paires de sillons.
L’idée générale des méthodes de labélisation des sillons présentées tout au long de ce manuscrit
consiste en 1) la détermination d’un modéle de la variabilité sulcale appris sur une base de données
labélisées manuellement et 2) & exploiter ensuite ces modeéles afin d’inférer une labélisation & partir
de nouvelles données. Certaines des données susceptibles de décrire 'organisation et la forme des
sillons sont justement de type circulaire. Afin d’exploiter au mieux ces données, il est nécessaire
d’utiliser des distributions dédiées évitant ainsi des biais grossiers et incontrolés.

La forme de la plupart des sillons est caractérisée notamment par 3 axes principaux : 'orienta-
tion du sillon (dans le sens de sa longueur) définie a un signe prés, la normale moyenne (tangentielle
a Penveloppe du cerveau) définie & un signe prés, et pour finir un vecteur normal & I’enveloppe du
cerveau et pointant vers 'extérieur. Les deux axes peuvent ainsi étre estimés par des distributions
de Bingham alors que la troisiéme information de nature directionnelle peut se réprésenter par des
distribution de Kent ou de Von Mises Fisher. Seule la normale & I’enveloppe a été étudiée pour
Iinstant. Afin d’exploiter au mieux ’ensemble de ces 3 axes et tenir compte des contraintes qui les
lient ('ensemble des 3 axes forme une matrice appartenant a la variété de Stiefel), il faut utiliser
une distribution dédiée. C’est pourquoi, nous avons développé dans cette section une description
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FiG. B.4 — Représentation visuelle 2D et 3D de distributions directionnelles et axiales. Haut et
Milieu : distributions sur des directions (vecteurs normés). Haut : Von Mises Fisher en faisant varier
de gauche & droite le parameétre x qui prend les valeurs : 5, 10, 20. Milieu : Distribution de Kent
a k fixé & une valeur de 60 et en faisant varier 3 de gauche a droite : 0, 10, 20. Bas : de gauche &
droite : distribution Von Mises sur des angles, distribution Watson puis Bingham pour traiter des
données axiales.
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des distributions Matrix Von Mises Fisher et Matrix Bingham. Au départ, cette derniére a d’ailleurs
été considérée a tort comme une distribution permettant de modéliser un ensemble d’axes liés par
la contrainte de Stiefel. Cette derniére distribution impose en plus des contraintes de symétrie qui
sont, de trop dans notre étude et nuiraient a la précision de la modélisation. Dans ’état actuel de
nos connaissances, une solution serait de considérer un mélange de 2 distributions Matrix Von Mises
Fisher de paramétres respectifs F; = PDQ et F, = F1S ou S est une matrice diagonale comportant
des 1 lorsque la dimension considérée est directionnelle (comme notre composante normale a ’enve-
loppe cérébrale) et des —1 lorsque celle-ci est axiale (comme les 2 autres composantes considérées),
on obtiendrait alors la vraisemblance suivante :

P(W|F F,S) x % [exp(Tr(Fy)) + exp(Tr(F1.9))] (B.20)

Ces distributions (Von Mises Fisher, Kent) ont été également envisagées dans le cadre de ’étude
de la covariabilité de sillons voisins, notamment pour caractériser la direction (signée) entre 2 sillons.
Les log-vraisemblances associées jouent alors le role de potentiel dans un champ de Markov.

Finalement, une derniére utilisation est la modélisation d’a priori sur ’espace des matrices de
rotation afin de contraindre une méthode de recalage. Dans un premier temps nous avons envisagé
une solution basée sur la paramétrisation du vecteur rotation associé & un découplage des compo-
santes de direction et d’angle de rotation. La premiére, axiale, a été modélisée par une distribution
de Bingham, alors que la deuxiéme, angulaire a été modélisée grace & une distribution de Von Mises.

B.3.1.1 Von Mises

La distribution de Von Mises [Mardia 2000] (voir figure B.4) permet de modéliser une dispersion
de type Gaussien pour des données angulaires (ce qui correspond a une restriction de la distribution
Von Mises Fisher & des données de dimension 2).

exp(k cos(a — p))
271'[0(:‘63)

plalkp) (B.21)
ou Ip(k) est la fonction de Bessel modifiée d’ordre 0, x contrdle la concentration autour de la
moyenne et p correspond & ’angle moyen.

A partir d’une base de données d’apprentissage A = {a;;i € 1: n}, on peut estimer les paramétres
K et p par maximum de vraisemblance, on doit donc résoudre :

n

K u* = arg maXHp(aiMu) (B.22)

ol =1

La résolution de ce probléme est un cas particulier de I’estimation par maximum de vraisemblance
de la distribution Von Mises Fisher, dont on pourrait se contenter. Mais il existe toutefois des
approximations permettant d’accélérer les estimations dans le cas restreint de Von Mises sur ’espace
S? que nous allons présenter.

D’aprés les calculs formulés plus loin dans le cas général des distributions de Von Mises Fisher, on

obtient le vecteur 2D correspondant a ’angle moyen : le‘%u, ol w =Y., w; avec w; la représentation

vectorielle de chaque angle «; de la base de données considérée telle que : w; = ( Zi?g’)) ), donc :
i

= arctan ( (B.23)
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Concernant, le paramétre k, cela revient a résoudre le probléme suivant, :

_ L)
Io(,‘{)

Des approximations [Hill 1977, Hussin 2008] basées sur des développements de Taylor ont été pro-
posées permettant une estimation rapide et assez précise du paramétre « :

0<Kk<053 = Kk ~ 2W+W>+(BW)/6

1 n
Az (k) =[lo|| =w-p= - ZCOS(% —p)=w (B.24)
=1

0.43

53 < . ~ —04+1.
053 < k<08 = «k 0.4+ 39W+1_W

(B.25)

1
W3 —4N2 4 3W
Des corrections de biais ont été suggérées [Best 1981] lorsque la taille n de la base de données est
réduite. le paramétre s sans biais est noté x; est s’obtient ainsi :

k> 0.85 = K =

2
K<2 = K, = K——
nk
(B.26)
>2 = (n —1)°
K Ky = k——e—
- b n(n?+1)

B.3.1.2 Von Mises Fisher

La distribution de Von Mises Fisher (appelée aussi tout simplement Fisher ou Langevin, voir
[Mardia 2000] pour plus de détails et [Banerjee 2005] pour son utilisation dans un contexte Bayésien)
généralise la distribution Von Mises aux données directionnelles w de dimension p supérieure & 3,
c’est & dire appartenant & I’hypersphére SP~! de dimension p — 1. Sa vraisemblance s’exprime de la
facon suivante : ( )

exp(rkw - i
pluwlp) e (B.27)

avec k > 0 le facteur de dispersion du modéle, p la direction moyenne et la constante de normali-
. p/2—1
sation Cp(k) = 7(%)17';2[?/2_1(&)

k.

ou I est la fonction de Bessel modifiée de premiére sorte et d’ordre

On va maintenant formuler I'estimation des paramétres x et p par maximum de vraisemblance
a partir d’'une base de données représentée par une matrice W = [wy,--- ,w,]" ou chaque ligne
représente un vecteur w; de dimension p et de norme 1. On cherche donc & résoudre :

Kt = arg mapr(oziMu) = argmaxnlog (Cp(k)) + Ky - @ (B.28)
Ko i Kb

_ . . . 2 A .

avec w = £ Y w;. On introduit alors la contrainte [|u||” = 1 grace au Lagrangien A, on cherche
n 1=

alors & minimiser le probléme modifié suivant :

L = nlog (Cp(k)) + ript - @ + A1 — [|u]|*) (B.29)
En dérivant L par rapport & u, A et x, 'annulation des dérivées permet d’obtenir :
_ Dk
o=
B.30
CI/)(KZ) B ( )
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ce qui donne finalement :

nK | _ .
A= - |l@] puisque ||p||2 =1
wo= ﬁ la moyenne empirique normalisée. (B.31)
o .
S a
Cp(k)

Or la dérivée de la constante de normalisation par rapport & x s’écrit :

C, (k) —O() (p/Q -1 I{;/21(’£)> (B.32)

Cp(K) K L,2-1(k)
et Ij, suit la régle de récurrence suivante : kl;11(x) = kI.(k) — sIs(k), donc finalement :

C!(k I,s(k
- = 2 = 0 = (B33
Or A, ! n’a pas d’expression analytique ou de bonnes approximations dans le cas général, il faut
donc avoir recours & des stratégies numériques. Des approximations asymptotiques ont été proposées
[Banerjee 2005] ou d’autres plus précises [Tanabe 2007]. Nous suivons ici une méthode itérative
basée sur la méthode de Newton-Raphson suggérée par [Banerjee 2005] en partant de la solution
approchée initiale kg :

_ — 13
[l p — [lw]|

K= ——>5— (B.34)
1—||w||®
La méthode de Newton-Raphson permet de trouver les zéros d’une fonction. Nous cherchons donc
a résoudre le probléme suivant : f(k) = Ap(k) — |w| = 0. L’algorithme itératif s’exprime comme
suit :
f(kn)
Kn = Kp— B.35
+1 fl(’{n) ( )
Ap(r) — ||w]]
B B.36
" Al () (B-36)
(B.37)

avec Al (k) =1— Ay(k) (Ap(k) + ey,

B.3.1.3 Kent

La distribution de Kent [Kent 1982] (aussi connue sous le nom de distribution Fisher-Bingham
FB5) est restreinte aux données directionnelles normées de dimension 3, c’est a dire appartenant a la
sphére unitaire S? € R3. Dans ce cadre restreint, elle généralise la distribution de Von Mises Fisher
en permettant de controler pleinement la structure de covariance, elle généralise donc la notion de
Gaussienne bivariée a ce type de données. Sa vraisemblance s’exprime comme suit :

Wl Bringrg) — EEPUW 1+ B((w 72)? — (w-73)?)))
p(wlkBm17273) o) ST I

ol 7 correspond & la direction moyenne, v, et 3 aux axes de plus grande et plus petite dispersion
respectivement, le long de la variété considérée. Les vecteurs colonnes 1, y2, v3 forment une matrice
orthogonale notée I'. Le paramétre « controle la dispersion de la distribution alors que le paramétre
[ Panisotropie de la distribution. Les paramétres vérifient : k > 0 et 0 < 25 < k.

(B.38)
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La méthode du maximum de vraisemblance ne semble pas permettre la formulation explicite
des paramétres optimaux. Nous avons alors suivi la méthode des moments suggérée par [Kent 1982]
consistant a trouver les parameétres alignant au mieux les moments empiriques avec ceux du modéle.
Il indique que les estimations fournies par la méthode se rapprochent de celles que pourraient fournir
le maximum de vraisemblance & condition que 23/ soit suffisament petit ou que « soit suffisament
grand. Ce qui correspond aux cas qui nous intéressent en pratique (les modeéles les plus piqués
donnant lieu & une bonne discrimination par la suite).

Nous rappelons maintenant sans les détailler les grandes étapes de ’estimation des paramétres
de la distribution Kent. Pour une base d’apprentissage de taille n composée de vecteurs normés de
dimension p et notés w;, on notera w = % Z?:l w; leur moyenne et S = %Z?:l wiwf leur matrice
de dispersion autour de 0.

La matrice I'* permet de passer du repére naturel des données au repére canonique ot (1,0,0)
correspond au vecteur moyen, (0,1,0) et (0,0, 1) aux 2 axes principaux de dispersion. Ainsi, I" vérifie
T'w = (||w|l, 0, O)t. Pour trouver T', 'opération est réalisée en 2 temps pour simplifier I’écriture et la
résolution du processus.

Tout d’abord, on choisit une matrice de rotation H qui permet d’orienter w le long de 'axe
(1,0,0)", le reste de la transformation est noté K. On a alors I' = HK. En notant (¢,6) les

Wz
Wy

) et § = arccos (H“ZUTH) en notant w,, Wy, w, les

coordonnées polaires de w telles que ¢ = arctan (
coordonnées spatiales de w. Cette matrice s’écrit donc :

cos(6) —sin(6) 0
H = | sin(f)cos(¢) cos(6)cos(¢p) —sin(¢p) (B.39)
sin(f) sin(¢) cos(f)sin(¢)  cos(@)

Dans ce référentiel la matrice de dispersion s’écrit :

bi1 bz b3
B=HISH=| by by bos (B.40)
b31 b3z b33

Puisque la moyenne est alignée sur le premier axe canonique, il suffit alors de diagonaliser la sous-
matrice 2 x 2 des composantes restantes de B afin de calculer K en déterminant ’angle de rotation
autour du vecteur (1,0,0) :
1 0 0
K=1|0 cos(¥) —sin(P) (B.41)
0 sin(¥) cos(¥P)
En se basant sur le calcul des vecteurs propres de Ba.3 2.3, cet angle se détermine de la fagon suivante :

— 1 bag
¥ = 5 arctan (2 b22—b33)'

Finalement, en notant 71 = ||@|| qui mesure 'importance donnée & la mesure moyenne et ro =
Thy — T3 oit T = T'*ST correspond & la matrice de dispersion exprimée dans le repére canonique
(aprés réalignement). Pour k suffisamment grand on obtient finalement :

1 1
K =
2—2’1"1—7"2 +2—27’1+7’2
(B.42)
1 1
ﬂ —

2—2T1—T2_2—2T1+T2

B.3.1.4 Watson

La distribution de Watson [Watson 1965] (voir la figure B.4) correspond a I’approximation d’une
Gaussienne isotrope a des données axiales. Son utilisation est marginale dans le contexte des neu-
rosciences, toutefois elle a été utilisée comme modéle élémentaire pour des études de diffusion dans
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[Schwartzman 2005]. La vraisemblance d’un axe w est donnée ci-aprés :

eXp(H(w ) M)Z) (B.43)

p(w|l'€p,) = P(_w"‘iu) C(KZ)

ol k est un paramétre d’échelle controlant la dispersion de la distribution et g correspond a la
direction de ’axe moyen. La constante de normalisation vaut : C(k) = fol e’ On fera ici ap-
proximation suivante : C(k) = %p(ﬁ), valide uniquement pour des distributions suffisamment
concentrées autour de leur moyenne (pour de grandes valeurs de k).

A partir d’une base de données {w;;7 =1 : n} composée de données axiales normées définies & un
b
signe prés, on se propose d’estimer les paramétres « et u. La log-vraisemblance & maximiser s’écrit :

n

L = HZ(M -w;)? 4+ nlog C(k) (B.44)
= n(kp'Sp+logC(k)) (B.45)

en notant S la matrice de dispersion autour de 0 telle que S = %2?21 w;w!. Lestimateur p* par
maximum de vraisemblance est donc solution du probléme suivant :
= arg max Mt Sp En introduisant le Lagrangien \ :
. = (B.46)
. t * t A t
sous contrainte p'p =1 w* = argmax p' Sy + 5(1 — ptu)
I

En annulant la dérivée, on obtient : (S — A d)pu = 0, donc p* est un vecteur propre de S, or la
quantité qu’on cherche & maximiser vaut p'Su = A, donc il s’agit du vecteur propre associé & la
plus grande valeur propre notée \*.

Finalement, en dérivant B.45 par rapport & s, on obtient : \* = p*'Sy* = — o) 1-— % en se
basant sur l’expression approchée C(k) ~ MXI; o) signalée plus tot.

B.3.1.5 Bingham

La distribution de Bingham [Bingham 1974] (voir la figure B.4) correspond & 'approximation
d’une Gaussienne bivariée appliquée & des données axiales. Elle raffine la distribution de Watson
en permettant un contréle complet de la structure de covariance. Cette distribution est également
bimodale puisqu’elle traite des données directionnelles. Elle est trés populaire dans 1’étude du pa-
léomagnétisme [Onstott 1980]. Son expression est la suivante :

P(w|d) = P(-w|d) = m (B.47)

ou ||wl |124 = w' Aw est le produit scalaire canonique défini par la matrice symétrique définie positive
Aet A= MZM?! (M orthogonale et Z diagonale) oti 1 F} est la fonction confluente hypergéometrique
d’argument matriciel Z.

On considére maintenant une base de données d’apprentissage {w;;7 = 1 : n} de taille n, ou
chaque w; est un vecteur normé de dimension p. L’estimation par maximum de vraisemblance de
la matrice A n’a pas de formulation analytique connue. Nous nous proposons de suivre la méthode
proposée par [Onstott 1980, Tanaka 1999]. En notant, S = %Z?:l w;w! la matrice de dispersion
des données étudiées, 'estimateur par maximum de vraisemblance de M correspond & la matrice
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des vecteurs propres de S ordonnés de la plus petite & la plus grande valeur propre. Dans le cas
particulier d’une direction w indéterminée (que nous noterons : w= ?), il est toute de méme possible
de déterminer sa contribution & la matrice de dispersion en intégrant cette mesure sur ’ensemble
des directions possibles :

Clw=17)= j{ ww'dw = %wld (B.48)
5(2) 3

Concernant les facteurs de dispersion codés par la matrice Z, seule leur estimation numérique
est possible. Nous avons utilisé la méthode de Powell [Powell 1964] afin de maximiser ’expression
de la log-vraisemblance. Elle vaut :

L=WMZM'W?'—log(,F,(0.5,1.5, Z)) (B.49)

ou W' est la matrice des vecteurs colonnes w;. La fonction ;F7(0.5,1.5,7) est plutot difficile a
calculer, nous avons donc utilisé une implémentation efficace fournie par [Koev 2006].

B.3.1.6 Matrix Von Mises Fisher

La distribution de Von Mises Fisher décrite plus tot permet de modéliser une dispersion Gaus-
sienne autour d’une direction privilégiée pour des vecteurs normés de dimension p. Pour une col-
lection d’objets rigides {¢ = 1 : n}, chacun décrit par plusieurs directions d’intérét dont les angles
sont fixes entre eux et notées sous forme matricielle : W; = [w; 1, -+ ,w; 4 avec ¢ < p (c’est &
dire ¢ directions dans p dimensions). Pour fixer les idées, on peut donner comme exemple en 3D,
I’étude de la modélisation d’un objet 2D en forme de L caractérisée par 2 directions naturelles que
constituent chacune des branches du L. On peut alors modéliser chaque composante directionelle
de fagon indépendante (toutes les {w;1;4 = 1 : n} entre elles,... , toutes les {w; 4;4 = 1 : n} entre
elles) par une distribution de Von Mises Fisher. Pour répondre a cette limitation [Downs 1972] a
proposé une généralisation de ce modéle traitant conjointement de telles données : il s’agit du mo-
dele Matrix Von Mises Fisher (aussi appelé Matrix Langevin), dont 1’étude a été détaillée par la
suite dans [Khatri 1977, Jupp 1979, Chikuse 2003]. Un modéle alternatif basé sur la décomposition
de Cayley, a été proposé dans [Leén 2006]. De telles données W vérifient W'W = C ot C est une
matrice symétrique définie positive controlant les angles entres les différentes directions. L’ensemble
des matrices vérifiant cette condition forment une C-variété de Stiefel. Nous nous restreindrons au
cas W'W = Id (la variété de Stiefel) puisqu’il suffit d’appliquer la transformation linéaire suivante
W' = WC~2 sur la donnée initiale W afin de se ramener au cas de lidentité. L’expression de la
vraisemblance d’un tel objet W s’écrit alors :

F = PDQ la décomposition en valeur singuliére (SvVD)
exp(Tr(FW?))

p(WI[F) = 2
W= e

avec . . .
P et @ soient des matrices de rotation

tel que { D une matrice diagonale

(B.50)
Pour donner une interprétation plus fine & cette paramétrisation, nous allons déterminer quelle
valeur de W maximise cette probabilité (le mode principal de cette densité de probabilité). Pour
se faire, il faut introduire la contrainte W'W = I dans I’optimisation, ce qui revient & maximiser

I’énergie E suivante :
E=FW'+TrA (W'W —1) (B.51)

avec la matrice Lagrangienne A définie telle que A* = A pour satisfaire la contrainte. La dérivée
de cette expression vaut g—vlf, = F + 2WA, en utilisant la contrainte d’orthogonalité, on obtient :
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WEE = F'W, et ainsi :

W* = FYF'F): (B.52)
= (PDT'Q)(Q'D*Q)? (B.53)
= PQ (B.54)

Ainsi, W* = PQ correspond & une configuration la plus probable pour cette distribution qui est
aussi la configuration moyenne [Downs 1972]. On a alors F = PDQ = (PDP")W*.

Afin de poursuivre notre compréhension des paramétres de cette distribution, appliquons un
changement de repére sur les données considérées afin d’aligner la configuration moyenne W* sur la
matrice identité (ou identité tronquée si ¢ < p). Dans ce contexte, l’expression de la vraisemblance
est proportionelle & exp(Tr(PDP'W?)). Ce qui suggere finalement que P définit les axes de plus
grande dispersion de la distribution, alors que D correspond & l’étendue de cette dispersion.

Etude des fonctions marginales : La distribution Matrix Von Mises Fisher étudiée agit sur
des données de grandes dimensions. Nous l’étudierons ici en nous limitant aux cas des matrices
de rotation 3 x 3. Il s’agit de données paramétrisées de fagon minimale par 4 paramétres. Il n’est
donc pas possible de visualiser directement cette distribution. L’étude des fonctions de densité
marginales permet de réduire le nombre de dimensions étudiées en intégrant la vraisemblance sur
une ou plusieurs variables. Selon la paramétrisation choisie pour représenter la rotation et ce que
I’on souhaite mettre en valeur, il existe plusieurs marginalisations possibles. Pour simplifier les
explications, nous supposerons que W* = I et donc que F' = PDP? sans nuire & la généralité
puisque cette supposition ne fait qu’aligner la moyenne de la distribution avec les axes canoniques
par une simple rotation. Nous proposons ici de décomposer chaque rotation W = [w,, wy, w.]
selon les 3 vecteurs colonnes qui la compose. Ces vecteurs représentent les coordonnées du repére
canonique aprés transformation par la rotation W. Nous allons donc pouvoir étudier chacun de ces
axes séparément. Les calculs concernant 1’étude du premier axe w, va étre détaillé ci-aprés, par un
jeu d’écriture en remplagant x par y et y par z et z par x, on étudie W, ou x par z, y par = et z
par y revient & considérer W,. La densité de probabilité marginale s’écrit alors :

2
P(w,|F) z/ expTr(FW})dO avec Wy = [ww,wz,w;o] (B.55)
0

ol wz est défini en faisant tourner un vecteur w! de référence (tel que w, - wg = 0) d’un angle ¢

Yy
autour du vecteur w,. On définit alors w? = w, x wz afin que Wy représente un repére évoluant

Y =
autour de l'axe w,. La matrice de rotation autour du vecteur w, d’un angle # s’écrit :

0 —Wgz  Wgy
RY = I +sin(0)J(w,) + (1 — cos(0))J*(x) ot J(wy) = Wy 0 — Wy (B.56)
~Wgy — Way 0

en utilisant la formule de Rodrigues. Finalement, on obtient : wf = RY = w) cos(0) + wlsin(0), en
notant w9 = w, x w? et par suite : w? = wYcos(d) — w?sin(h). Pour simplifier les notations, on

0 np oo 0 - Y
notera : wy, = w, et w, = w;.
Ainsi, en notant F' = [fy, fy, f-] (décomposition en vecteurs colonnes), la densité marginale

étudiée s’écrit P(w,|F) = exp(w? f.) fo% exp [cos(0) (w!, f, + wt f.) + sin(0) (w f,, — wi f.)] df. Or,



B.3. Quelques distributions de probabilités

187

les intégrales de ce type vérifient :

2 2m
/ exp [cos(0)a + sin(0)b] df =
0

27

2w

Il
o— S >—.

[V
p[ a? + b2 cos(f
[Va

= 27‘(’[0( \Y4 0,2 + b2)

exp |V a? + b2(cos(0) cos(t) + sin(6) sin(t)} de

t)] a9

exp |V a? + b2 cos( )} do

ou Iy(k) est la fonction de Bessel modifiée d’ordre 0, déja rencontrée en tant que constante de
normalisation des distributions Von Mises. Ici a® + b* = (w}, f, + w!f.)? + (wlf, — w! f.)?. Nous
allons maintenant réécrire cette expression de facon a enlever toute référence au choix arbitraire des

vecteurs de référence wy et w, :

I (e}, Fw,y, + e tFw,)? + (e Fuw. — e'zFw,)? avec I =[es, ey, e;]
= w, F(eyel, + e.el)Fwy +wlFleyel + e.el) Fuw, + 2 [w, F(eyel —e.e}) Fu.]
= Tr[F(I —ezey)F(I —wywl)] 42 Tr [Feyel F(w,w) — wyw!)]

puisque WWt =1 = Z wiwt et [ = Z
i€{z,y,z} ie{z,y,z}

€; E,L'

= Tr[F(I - exel)F] = [wal e, eorp — 2 T [Feyel FSJ(w,)S]

1 0 O
avec S=11 0 —1 0 | et J(w;) comme défini dans I’équation B.56.
0 0 1

On se concentre maintenant sur la deuxiéme partie de ’équation :

Tr [Feyel FSJ(wy)S] = Tr[elFSJ(w,)SFe,y]
= Tr[elFSJ'(SFey)w,]

puisque J(z) = J'(—z) et J(2)y = —J(y)z

— T [J(SFe,)S e ]

= —Tr [(S (Fey)Fe,)! w]

= —Tr[(SJ(PDP'ey)PDP'e.) w,]
—Tr [(SJP(DP'ey)DP'e.) w,]

= —Tr|[(S|D|PD'P'J(ey)e.)'w,| avec |D|le déterminant de D

= —|D|T7“[(SF_1€$)tww]
= —dydzeiFflwa

en notant [d, dy, d.] les éléments diagonaux de D.
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FiG. B.5 — Représentation jointe des 3 fonctions de densité de probabilités marginales de la dis-
tribution Matrix Von Mises Fisher sous 4 angles différents. Chaque couleur correspond & une des
marginales. Les lignes de niveau de couleur blanche représentent chacune l’ensemble des vecteurs
unitaires 3D equidistants du mode de la marginale correspondante. Les lignes sont alors réparties
uniformément autour de ce méme mode. Les valeurs utilisées ici sont P = Q' = ?J (x) avec
x =[1,0.8,0.7] et la matrice diagonale D = diag([2, 5, 20]).

Finalement, on obtient la relation suivante :

p(wy|F) = 2 exp(wt f,)Io (\/Tr [F(I —ezet)F] — ||wz||§,(lfewe;)F + QdydzegF—ls’wx) (B.57)

ot exp(w? f,) ressemble & une distribution de Von Mises Fisher classique a quelques détails pres
puisque f, n’est pas de norme 1.

Ces formules peuvent maintenant étre mises & profit pour faciliter la représentation visuelle d’une
telle distribution de probabilités. Dans beaucoup d’applications sur données réelles, il est raisonnable
de penser que ’ensemble des rotations que 1’on cherche & étudier se concentre autour d’une rotation
moyenne avec une variabilité limitée qui rend improbable des rotations de l'ordre de 7/2 (quel que
soit le vecteur rotation choisi). Sous cette condition, les 3 densités marginales p(w,|F'), p(wy|F) et
p(w.|F') ont des supports (zones ou la vraisemblance est sensiblement différente de zéro) spatiaux
distincts, on peut donc les représenter ensemble, ce qu’on peut observer dans la figure B.5.

Estimation des paramétres : A partir d’une base de données {W;;i = 1 : n}, il est possible
d’estimer par maximum de vraisemblance une partie des paramétres; les détails calculatoires ne
seront pas précisés ici (voir [Jupp 1979] pour une démonstration compléte). On considére alors
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'expression de la moyenne empirique W = % Z?:l W;. Sa décomposition en valeur singuliére W =
PDQ telle que P et @ soient des matrices de rotation et D une matrice diagonale. Cette expression
est fortement liée aux estimateurs P* et Q* du maximum de vraisemblance puisque :

pr = P
f? - Qa b D (B.58)
D;; = aTi,iOFl (274>

o D;; et Dm désignent respectivement le iéme élément de la diagonale des matrices D et D.

Cette fois encore, il n’est pas possible de calculer explicitement ’estimateur de vraisemblance
des composantes de dispersion. La méthode de Powell [Powell 1964] associée a 'estimation de la
constante de normalisation oF} () [Koev 2006] permet d’estimer D*.

[Chang 1992] et [Wood 1993] ont proposé des approximations permettant de simplifier et d’accé-
lérer Pestimation de ces paramétres. [Wood 1993| propose dans le cas restreint de SO(3) (ensemble
des matrices de rotation 3 x 3) d’exploiter I’équivalence entre la distribution de Bingham 4D sur
Pensemble des quaternions unitaires (voir aussi [Prentice 1986]) et la distribution Matrix Von Mises
sur les rotations. Il propose également une approche basée sur le calcul d’une pseudo vraisemblance
évitant 'intégration numérique de la constante de normalisation.

B.3.1.7 Matrix Bingham

La distribution Matrix Bingham [Jupp 1979] est & la distribution Bingham ce que la distribution
Matrix Von Mises Fisher est a la distribution Von Mises Fisher. En effet, elle permet de modéliser
la répartition d’objets X présentant plusieurs axes de symeétries (par exemple, en 3D, de tels objets
seraient assimilables & un axe, un cylindre ou une sphere selon le nombre d’axes présentant des
symétries). Cette distribution permet de traiter des objets appartenant a la variété de Stiefel de
dimension p (tel que X X* = I, avec I, la matrice identité de dimension ¢ et X*X # I, si p # q).
Sa formulation comporte donc de nombreuses symétries qui contraignent fortement sa forme :

F=PDP
exp(Tr(WFW?Y))
WIF) = B.59
p(WIF) o (%, g, D2) avee P est une matrice de rotation ( )

tel .
o aue { D une matrice diagonale

Cette distribution vérifie : P(WS|F) = P(—W|F) = P(W|F) ou S est une matrice diagonale
prenant comme valeurs 1 ou —1 (correspondant & Iinversion d’un ou plusieurs axes de W). Elle est
donc antipodale avec 27 modes. De plus, P(RW|F) = P(W|F), quelquesoit la matrice de rotation
R considérée.

Pour comprendre plus en détail le comportement de cette distribution, nous allons considérer 3
cas différents sur des données 3D. Si le nombre d’axes considérés est égal au nombre de dimensions
p = q, alors P(W|F) x exp(Tr(W)) correspond a la distribution uniforme, ce qui est logique puisque
les données sont alors assimilables & des sphéres. Les deux autres cas sont duaux (p = 1 et p = 2).
En effet, si on écrit : W' = [w,, w,] (les deux axes considérés) alors p(W|F) o exp(Tr(FW'W)) =
exp(Tr(F(I —w,wt)) = exp(Tr(F) — Tr(w!Wuw,)) avec w, = w, x w,. L'expression Tr(w’Fw,)
correspond & une distribution de Bingham classique. On remarque également, que la distribution
est entiérement déterminée par w. et donc invariante selon w, et w,. Les fonctions marginales de
cette distribution se présentent donc comme une Bingham pour w, et une Bingham uniforme dans
le plan porté par w, et w,.
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F1a. B.6 — Distribution Beta pour différentes valeurs des paramétres (source de l'image : wikipedia).
Abscisse : valeur de z1. Ordonnée : densité de probabilité au point .

B.3.2 Distribution sur un simplexe

On considére par définition, qu’un vecteur réel x = {zx;k € 1 : p} de dimension p appartient
au simplexe de dimension p si la somme de ses éléments est égale & 1 : Zi:l x, = 1. Ainsi défini,
chaque x;, est compris entre 0 et 1. Un tel vecteur peut ainsi représenter le partitionnement, en termes
de proportion, d’'une quantité d’intérét. La suite de cette partie étudie une famille de distributions
consacrées a ce type de donnée. Dans le cadre de la modélisation Bayesienne de modéles de mélange,
ces distributions permettent d’incorporer un a priori sur la répartition des poids régissant le mélange.

Au cours de ce manuscrit cette distribution a été utilisée & diverses occasions dans ce contexte :
pour contraindre les a priori d’'un modéle de mélange (section [?]), en tant qu’a priori sur l’en-
semble des labels P(L) (section 4.3.2) dont les paramétres sont alors estimés a partir d’une base
d’apprentissage.

Trois distributions de complexité croissante (en nombre de paramétres et capacité de modélisa-
tion) sont considérées : Beta, Dirichlet et Dirichlet généralisée. Chacune est définie uniquement sur
un simplexe et nulle aux bords. En effet, dés qu’une des variables vaut soit 0, soit 1, la densité de
probabilité associée est nulle, ce qui en pratique, empéche la dégénérescence d’un modéle de mélange
puisqu’aucune composante ne peut disparaitre.

B.3.2.1 Beta

La distribution Beta correspond & la distribution de Dirichlet restreinte au 2-simplexe, c’est &
dire 2 variables x1, x> sommant & 1, ou exprimé autrement a une seule variable x; comprise entre
Oet 1.

Sa densité de probabilité dépend de 2 paramétres o et (3 et s’exprime comme suit :

x?71x§71 201 — 2p)P !

p— = B-
p(xl|aa 5) B(O{, ) B(Oé, ﬂ) ( 60)
ou la fonction beta B(a, ) = % Les paramétres « et 8 controlent a la fois la forme (plus ou

moins piquée) et ’asymétrie de la distribution (voir figure B.6).
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B.3.2.2 Dirichlet

La distribution de Dirichlet (pour plus de précision se référer & [Minka 2003], voir la figure
B.7 pour une appréciation visuelle) généralise la distribution Beta aux simplexes de dimension p
quelconque. Sa densité de probabilité en tout vecteur  du simplexe s’écrit :

p(zla) = % k];[l 20! (B.61)

_ Il T(aw)
- F( i:l O‘k) ’
controler les moments d’ordre 1 de la distribution. Par contre les moments d’ordre 2 ne sont pas

libres car directement reliés aux moments d’ordre 1. En effet, cette distribution vérifie E[xg|a] = 2&

ag
ag(apg—a N P
et Var[zy|a] = 7;3(((100“’3), ol g = ) p_q Q-

A partir d’une base de données suffisamment grande, I’estimation des paramétres de cette distri-
bution peut étre réalisée en alignant les deux premiers moments (moyenne et variance) du modéle :
E[z|a] et Var[zk|a] sur les moments empiriques calculés sur la base de données étudiée. On les
notera m = {my,k = 1 : p} sa moyenne empirique et ¥ = {vy,k = 1 : p} sa variance empirique.
Ainsi, le vecteur de parameétres « est défini & un facteur ¢ prés puisque E[z|a] = o% On estime alors
¢ & partir des moments d’ordre 2, en minimisant l’erreur quadratique moyenne (mean square error
ou MSE) entre variance empirique et variance du modéle, noté ici E. En notant mo = Y __; my, on
obtient :

ou la fonction beta multinomiale B(«) Le vecteur « est de dimension p et permet de

¢* = argminFk (B.62)
C
P
= arg minz (Varlzy|o] — vp)? (B.63)
¢ k=1
i i ( )
. o 7 MEp(mo —mg
_ _ _ B.64
arggnm e T 1 0] avec f 2 (B.64)
(B.65)
L’annulation de la dérivée en ¢ donne :
oF
S = 2moc+1)7? [f T — (moe+1)7! \|f||2] —0 (B.66)
Et finalement : ,
1 1 P 2 _ 2
= ||fH_’ T [ 2212?1 mj,(mo — my) _ 1] (B.67)
mo | f-0 mo [ m§ Y p_q mi(mo — my)vg

Finalement, le paramétre « recherché vaut tout simplement : o = cm.

B.3.2.3 Dirichlet généralisé

Pour plus de détails, le lecteur peut se référer a [Wong 1998, Wong 2005] pour son étude compa-
rative entre le modéle Dirichlet et le modéle Dirichlet généralisé dans le cadre d’analyse Bayesienne
(pour une comparaison visuelle, voir la figure B.7).

Cette distribution permet de controler de facon plus fine la variance de chaque variable. Avec
la distribution de Dirichlet, les 2 premiers moments sont liés. Ce qui signifie que 2 variables de
méme moyenne ont la méme variance. Dans le cas o la mesure d’intérét correspond aux fréquences
d’apparition des labels de silllons sur un cortex, cela signifierait que si leur fréquence est la méme
en moyenne alors leur variabilité aussi, ce qui s’avére souvent faux en pratique.



192 Annexe B. Méthodes diverses

Dirichlet Dirichlet généralisé

FiG. B.7 — Représentation des distributions de Dirichlet et Dirichlet généralisée pour 3 variables.
Haut : carte de vraisemblances et lignes de niveau associées. Bas : réprésentation 3D ou la vrai-
semblance est représentée par la hauteur. Ici, le vecteur moyenne correspond & 0.29,0.355,0.355. Le
modéle de droite permet plus de flexibilité et permet de controler de fagon indépendante la variance
de chacune des mesures considérées.

Cette distribution dépend de deux jeux de paramétres : « = {ag;k =1:plet 8= {0k;k =1:p}
et s’exprime comme suit pour un vecteur x de dimension p dont les composantes somment & 1 :

p ap—1

plalap) = []

k=1

(171'17...7:[’]6)'716
B(ag, Br)

(B.68)

avec v = B — a1 — Br+1 et Blaw, Bx) = %-

Wong [Wong 2005] a montré les résultats suivants concernant I’expression des 2 premiers mo-
ments marginalisés & une seule des variables d’intérét zj. Son espérance E[zy|af] et sa variance
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Var [xg|af] s’exprime comme suit, pour k différent de p :

k—1

B ag Bi
Elrelaf] = g+ Pr 7 o+ B
ag (o +1) M Bi(Bi + 1) (69
o 1 M1 . 2
Var[zglaf] = o A on + 5+ 1) 1 (ar t (o 1 64 1) E[zx|o]
et pour k=p:
P
Bi
E[z =
p|0[6] H a; +ﬁz
p . (B.70)
Var [zplap] = H - [$p|aﬂ]2

121 az+5z a1+ﬁz+1)

Comme dans le cas de la distribution de Dirichlet nous allons chercher & estimer les paramétres
vectoriels « et § & partir d'une base de données par la méthode des moments, en égalant les
moments empiriques et ceux du modéle. De la méme fagon, on notera m = {mg,k = 1 : p} sa
moyenne empirique et ¥ = {vg, k = 1: p} sa variance empirique.

Pour £ = 1, I'expression des paramétres a; et (3; ne dépend pas des autres paramétres :
+1 .
Elz1|ap] = Elzi|a1pi] = 45 et Var[zi|af] = Var[zi|aip1] = % On obient
alors : m
1
ar = —(my—m3—wp)
U1
) (B.71)
—my
B = (m1 —m3 —vp)
U1
Les autres valeurs sont alors estimées en cascade. On notera IIE(a, ) = I} = Hi:f aeiﬂ et
myer(a, ) =1V = k-l M les produits apparaissant dans I’expression des 2 pre-
k k i=1 (a;+6;)(ai+B;+1)

miers moments dépendant uniquement des parameétres déja estimés. On obtient finalement :
mi (mk (HVar — mk) — Uk)
(HE HV‘") mk + Hkvk

(11 — ) (m (HV” — i) — vk)
(HE HV“T) mk + Hkvk

aE =

(B.72)

B =

B.4 Alternatives et extensions au modéle SPAM

Cette section regroupe quelques modéles explorés rapidement. Il s’agit de bons candidats de
substitution aux modéles SPAMS visant une estimation plus robuste ou une représentation moins
gourmande en mémoire. Trois thématiques différentes sont abordées : approximation du modéle
SPAM, extension de sa formulation et modélisation alternative.

B.4.1 Approximations

Actuellement le modéle SPAM est représenté par un volume 3D, ou chaque voxel code la vrai-
semblance locale qu’une structure portant un label donné passe par ce voxel. Comme nous I’avons
vu plus tot, cette représentation est sensible & la grille d’échantillonnage, ’échelle de représentation,
ainsi que le choix de ’espace commun ou elle est définie. En effet, la méthode couplant normalisation
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et labélisation que nous avons présentée plus tot, induit de nombreuses transformations au cours de
I’algorithme. Nous avons choisi pour accélérer le processus de négliger les effets d’échantillonnage en
arrondissant chaque coordonnée aprés transformation, mais cela nuit en réalité a la précision de la
méthode. Une représentation continue et définie en tout point de 1’espace serait donc souhaitable.
Une simple interpolation des mesures le long de la trame discréte pourrait suffire, mais un deuxiéme
probléme se pose, cette fois plutdt handicapant. Les volumes 3D (malgré le fait qu’ils soient res-
treints & des boites englobantes resserrées autour du coeur de la distribution) prennent en général
beaucoup de place en mémoire : 1.5Mo en moyenne, pour un total de prés de 100Mo par hémisphére.
Nous avons évoqué plus tot que nous souhaitions prendre en compte la variabilité du paramétre o
(la largeur du noyau Gaussien utilisé pour estimer les spAMs). Cette analyse nécessiterait sans doute
une représentation multi-échelles des SPAMs, ou chaque échelle correspond & une valeur de o. Avec
la représentation actuelle cette étude ne peut étre menée dans de bonnes conditions & cause de la
quantité mémoire nécessaire. En réponse, nous proposons donc dans les sections & suivre quelques
premiéres idées pour représenter un modéle de SPAM comme une fonction continue spatialement et
prenant une place réduite en mémoire : le modéle RBF et le modéle de mixture de Gaussiennes.

B.4.1.1 Radial Basis Function : RBF

Les functions a base radiale (RBF [Powell 1992]) sont plutdt populaires pour mettre au point des
méthodes d’interpolation ou d’approximation de fonction. Il s’agit d’une fonction qui a la propriété
d’étre constante le long de lignes de niveaux concentriques autour d’un point de référence. Plusieurs
de ces fonctions peuvent alors étre combinées pour donner une représentation intuitive h,(z) d’une
fonction cible f(x) (la fonction & approcher ou interpoler) basée sur un ensemble de points de
controle uy et une fonction radiale ® telle que :

> m@ (lle = ul)

= O, x)tﬂ

() (B.73)

avec m ’ensemble des poids 7, et ®(-,z) = {<I> (Hx - ,u;.c||2); k:} Il existe de nombreux choix
pour la fonction @, une formulation populaire étant celle du noyau Gaussien d’écart-type o tel que
®(r) ox exp (— 55z )-

Dans le cas de l'interpolation, on souhaite que la fonction h,(x) vérifie h () = y pour un
ensemble de couple (z,y), une valeur y rattachée a chaque point de controle x. S’il n’y a pas assez
de points, I’estimation des points de controle n’est pas possible (sans contraintes additionnelles).
S’il y en a trop, il s’agit alors d’approximation, comme nous le verrons par la suite. Dans cette
situation, le probléme peut s’exprimer sous la forme matricielle suivante :

J=0r -1 =01y (B.74)

avec ¢ ’ensemble des valeurs & interpoler et ® = {®(-,z); z} défini sur 'ensemble des points x ou
Iinterpolation est réalisée. Dans le cas des modéles de SPAM, nous avons choisi ces points comme
étant le résultat d’un k-means sur une distribution. C’est & dire que nous avons réalisé un k-means
sur ’ensemble des points de la boite englobante du label concerné et pondéré chaque point par sa
vraisemblance dans le modéle SPAM ; ce qui revient & multiplier le nombre d’occurences de chaque
position & hauteur de cette méme vraisemblance. Cette opération vise & favoriser un plus grand
nombre de points de controle dans les zones ou la vraisemblance est plus élevée.

Dans le cas de 'approximation, on suppose cette fois, que ’on souhaite minimiser une erreur
d’approximation entre la fonction cible f(x) et la fonction d’approximation h,(x), en l'occurence
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selon les moindres carrés :

E = ) |ha(z) ~ f()I

- (B.75)

= ||o7 — gl
dont la solution est m = (<I>t<I>)_1 &'y, ot nous avons étendu la définition de la matrice ® & len-
semble des points z participant & approximation (en l’occurence, 'ensemble des voxels de la boite
englobante dans le cas des SPAMS).

Finalement, cette formulation peut ne pas étre complétement satisfaisante car elle n’offre pas la
garantie que la fonction ainsi approchée soit toujours une distribution vérifiant : [ hr(z)dz = 1.
Dans le cas d’une fonction radiale Gaussienne, il est possible de reconsidérer la fonction h,(x)
comme une mixture de Gaussiennes dont le centre py et I’écart-type o de chaque Gaussienne est
prédéterminé et ou la valeur des a priori 7, reste inconnue. De cette fagon :

ha(z) ==Y m® (||:v - uk||2) = Y P(z = k)P(a]z = k; junor) (B.76)
k k

ou z est une variable indicatrice de la Gaussienne concernée dans la mixture. Dans ce cadre, 7, =
P(z = k). 11 faut donc ajouter la contrainte ), 7, = 1 a4 l'optimisation précédente (équation B.77)
pour obtenir une distribution de probabilité aux propriétés désirées. En introduisant le lagrangien
A, I’énergie & optimiser devient :

1 12
E = S[or—g]| +)\<1—zk:7rk> (B.77)

ol ‘g—f = ®!P7r — Ptf — A\ = 0 avec [ un vecteur de la méme taille que 7 mais ne contenant que des
1. On a alors :

o= (B')7 (@4 + Al (B.78)
=1 = I (9'0) ! (&' + Al (B.79)
Tt (BtdH) L dt
Ly = LorEe) ey (B.50)
It ($td) '

En combinant les lignes B.78 et B.80, on obtient le résulat désiré. Le cas de la fonction radiale
Gaussienne cumulé 4 la contrainte d’intégration suggére d’approcher le modéle SPAM par une mixture
de Gaussiennes ou cette fois I’ensemble des parameétres (y compris centres et matrice de variance-
covariance) est & déterminer. L’avantage du modéle RBF est que l’estimation des paramétres est
directe ce qui permet une estimation rapide contrairement au modéle & suivre.

B.4.1.2 Modéle de mixture de Gaussiennes

La mixture de Gaussiennes (Gaussian Mizture Model ou encore GMM) est une distribution de
probabilités composée d’'un ensemble de Gaussiennes. Considérons un point z issu d’une de ces
Gaussiennes désignée par la variable z, la vraisemblance de ce point s’exprime alors :

Ponm(®) = Y P(z=k)P(x|z = k; e X)
g (B.81)

_ 1 Zﬂ'k exp (—3(x — )t (o — 1))

(27T)% k V ‘Ek‘

ou 7, = P(z = k) correspond a ’a priori qu'un point soit issu de la Gaussienne i, P(x|z = k; upX)
est la vraisemblance en x de cette méme Gaussienne, avec pj sa moyenne et X sa matrice de
variance-covariance.
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(1) (2) (1) (2)

F1a. B.8 — Approximation de SPAMs par une mixture de Gaussiennes sur le sillon central (& gauche) et
la partie postérieure de la fissure cingulaire (a droite). Les modéles visualisés correspondent aux GMM
sous 2 représentations : (1) I'une ou chaque Gaussienne du mélange est représentée séparémment
par une forme ovoidale délimitant 60% de la distribution et (2) la méme représentation que celle
utilisée pour les SPAMS.

Afin de remplacer notre représentation actuelle de la variabilité sulcale cette distribution peut
étre utilisée de 2 facons. Une premiére possibilité consisterait a estimer ce modéle a partir des
positions des voxels d’un ensemble de sillons portant le méme label. Cette approche comporte un
inconvénient majeur par rapport & ’estimation réalisée par le modéle de sPAM : il n’y a pas de
lissage spatial de I'information, qui rappelons-le assure la robustesse du procédé. Une autre fagon
consiste & approcher un modéle de spAM classique par un GMM. C’est a dire trouver ’ensemble des
paramétres de cette distribution qui minimise la distance entre ces deux distributions. Nous avons
choisi de minimiser la divergence de Kullback-Leibler entre P,,...(x) et P.,...(x). Pour un label donné
(que nous ne préciserons pas dans les notations ici), cette mesure s’exprime de la fagon suivante :

> Ppun(x)log ]]}’“‘Ei))

2€Q gmm

— Z P (2) 10g P (z) + C
€N

KL (Prparn (%), Byun (7))

(B.82)

avec () le support de la distribution et C' une constante ne dépendant pas des paramétres du
modéle & optimiser. La minimisation de cette expression correspond également & une estimation
des paramétres par maximum de vraisemblance en pondérant la contribution de chaque voxel de
I’espace par la vraisemblance du modéle SPAM en ce point.

L’estimation des paramétres de la mixture de Gaussiennes est réalisée par l'algorithme EM
[Dempster 1977] déja décrit a plusieurs reprises dans ce manuscrit. Il s’agit d’une méthode ité-
rative qui consiste 1) a partir d’une solution initiale des paramétres (dans notre cas, on peut utiliser
le résultat d’une méthode & base de RBF proposée précédemment), 2) a calculer les probabilités a
posteriori locales (en chaque voxel) d’appartenir a telle ou telle Gaussienne (étape E : Expectation)
et 3) a estimer les paramétres du modeéle en pondérant les contributions de chaque point par les
probabilités a posteriori obtenue précédemment (étape M : Maximization). On notera M ’ensemble
des paramétres du modéle GMM & estimer. L’étape F constiste finalement & calculer :

= kMM — ke M)
pz('z):P(ZZMm;M(”)) Pl =kM™)P(z=kM™)

- B.
S P (]2 = ks M) P (2 = ks M) (B.83)
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Pour Pétape M, il faut trouver les paramétres M) qui maximisent la quantité suivante :

Ez

log P (M(”“)) + 3 wilog P (;Eizi‘/\/l("ﬂ)) {2 i}/\/l(")] (B.84)
x;, €EQ

ou chaque x; correspond & un voxel du modéle de SPAM que l'on cherche & approcher. La notation
w; représente la vraisemblance P,....(x;) au point x;. Avec les notations introduites plus tot, cela
revient & maximiser I’énergie suivante :

E = log P (M(er)) + Z Zwipgz) log [P ($z|2’z = k;M(nJrl)) Wk}

z,€EQ k
S.t Zwk =1
k

Sans la spécification d’a priori approprié pour P (/\/l("ﬂ)), I’estimation peut s’avérer instable nu-
mériquement dans notre contexte d’utilisation. En effet, les poids w; sont plutoét mal définis loin
du coeur de la distribution et peuvent entrainer des imprécisions numériques empéchant une bonne
convergence de ’algorithme EM. De plus, dans certains cas, une ou plusieurs composantes du modéle
peuvent étre amenées & disparaitre si leur a priori 7 tend vers 0. Dernier point, sans contrainte sur
la structure de covariance des Gaussiennes, I’estimation peut également engendrer des Gaussiennes
dégénérées ou certaines valeurs propres tendent vers 0. Afin de prévenir tous ces cas pathologiques
nous avons ajouté un ensemble d’a priori standard :

(B.85)

m ~ Dir(a) Dirichlet
up ~ N (mk, Tkﬂlzl) Gaussienne (B.86)
20~ W(My,p) Wishart

dont les expressions sont les suivantes :

a—1
P(r) « H?Tz‘_l = lnﬂk]
k k
1
P(uy) o< exp <_2Tk ||mk_,uk||22k1) (B.87)
1 et 1 1
PEY o BT exp —§T7~(1\4k.2,c )

avec d le nombre de dimensions. Ici, «, 7%, myg, p et My sont des paramétres controlant la forme
des a priori, dont les valeurs ont été fixées empiriquement aprés quelques essais. En introduisant
la contrainte grace au lagrangien A et en omettant les références aux numeéros d’itération (n) et
(n+ 1), Pénergie & maximiser devient :

1 _ 1
E = > ) wipa [—2($i — ) S (s — ) — 2 log [Tk + logm}
z;€Q k
Tk _ 1 _
+zk: [(Oé —1)logmy, — ?(mk — )t S (e — ) — 3 log |7 "] (B.88)

—é(<1 +d—p)log |2t + Tr (M2 1) )} +A (1 - Zwk) +C (M)
k

ot C' (M) ne dépend pas des paramétres du modéle. La distribution de Dirichlet empéche qu’une des
composantes soit démesurément sous ou sur-représentée dans le mélange de Gaussiennes. L’a priori
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sur les centres permet de stabiliser et d’accélérer le processus de convergence puisqu’il empéche les
centres de trop se déplacer par rapport & l'initialisation, la tolérance restant conditionnée par la
matrice de covariance de chacune des Gaussiennes. Finalement, ’a priori sur la matrice de covariance
est choisi de maniére & étre centré sur une matrice de covariance isotrope telle que M} = v Id.

L’ensemble des paramétres du modéle ({7, Xk; k}) minimisant cette expression est calculée
simplement par annulation de la dérivée. Pour ’a priori, on a :

OF _ L ((a— 1)+Z’wipik> -A=0 (B.89)

87Tk T

Dans le cas ot 'ensemble du support  du modéle de SPAM est utilisé, on a >, >°  wipix =
in Wi Y Pik = qu w; = 1. En pratique, il peut étre intéressant de ne considérer qu’un sous-
échantillonnage régulier de ce support. Dans cette situation, on a seulement > 7, > wipix = >, w;
dans le cas général. En introduisant la contrainte sur 7, on obtient alors :

(B.90)

(=1)+ >, wipik
T = |Z

@ =1)+ >, wi

en notant |z| le nombre de Gaussiennes du modéle GMM. Pour les centres des Gaussiennes, on a :

oF

8—% = E,;l Tk(mkfuk)wLZwipik(Ii*Hk) =0 (B.91)

Zi

ce qui donne finalement :

TEkMy + W Pik T
e = kTNE 211 iPikTsq (B92)
Tk + Dy, WiDik

Pour les matrices de covariance, on a :

OF 1 ~ I ~
omy = 3o v [ o= ) S =B - B
1, _ _ _ _ _
o (TS (me — ) (g, — ) 'S = S0 = (p = d = DI 4+ B0 M
(B.93)
2

z;

1| _
= 5|5 (Tk(mk — ) (i — i)'+ My + > wipar (i — o) (s — #k)t>

T4

.l =0

On obtient alors :

. (M — pr) (M — )t + My, + 30 wipin (i — pw) (@5 — )" (B.94)
" p—d+3 2, wibik '

A partir de ces formules, approximation d’un modéle SPAM par un modéle GMM est réalisable,
mais & condition de fixer le nombre de Gaussiennes auparavant. Ce modéle étant trés populaire
pour modéliser des probabilités, il existe des critéres simplifiés (dérivés de la sélection de modéles)
permettant de définir le nombre de Gaussiennes optimal pour un probléme donné. Un des critéres
les plus populaires est le critére BiC (Bayesian Information Criterion) défini comme suit :

BIC = —2) w;10g Py (:) + flog(n) (B.95)
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ol f est le nombre de degré de liberté du modéle. n correspond classiquement au nombre de points
considérés pour l'estimation. Dans notre cas, puisque nous cherchons & rapprocher 2 distributions
I'une de l'autre le nombre de points utilisés pour I’estimation n’a pas vraiment d’importance. Ce
critére ne semble donc pas adapté a notre cas d’utilisation. Le nombre de Gaussiennes considérées
refléte en fait la précision désirée dans ’approximation. On pourrait alors éventuellement chercher
le nombre minimal de Gaussiennes nécessaire pour atteindre une précision donnée au sens d’une
erreur quadratique sur € par exemple.

B.4.2 Extensions

Le modeéle spaAM modélise la probabilité qu’un voxel donné fasse partie d’un sillon portant le
label I. Cette densité de probabilité est estimée par un estimateur & noyau (Gaussienne isotrope
d’écart-type o = 2 dans notre cas). Rappelons ’expression de cet estimateur & la position spatiale
T

1
PalL=1) = 3 K (o)
ye)} )
Nz =yl
Z exp 20_2

avec ) ’ensemble des positions des voxels composant chacun des sillons portant le label [. Cet esti-
mateur de densité considére que le bruit présent dans les données mesurées est uniforme spatialement
et son amplitude est caractérisée par 1’écart-type o.

En réalité la précision d’estimation a laquelle on peut prétendre dépend du nombre de points
présents dans cette zone, c’est & dire de la densité empirique de points. Dans notre cas, les sujets
«outliers» entrainent une densité inhomogéne dans les zones éloignées du coeur de la distribution :
ici 'incertitude spatiale est grande, il faudrait donc utiliser une grande valeur de o. Au contraire,
dans les zones ot beaucoup de sujets se superposent, l'incertitude spatiale est plus réduite, une
valeur beaucoup plus petite de o peut alors étre utilisée.

Une premiére réponse & ce probléme est donnée par l’estimateur des k-plus proches voisins, ol
le paramétre k remplace alors le paramétre o. Il évalue en chaque point x la distance dy(z) de ce
point & son kiéme plus proche voisin dans ’ensemble ). La densité en ce point est alors approchée
par :

) (B.96)

no3 27r

P@lL=1) = an(x) - 47m?l;]:(1’)3 (B.97)

ot Vi(z) correspond au volume de la sphére centrée en x et de rayon di(z). Cette formulation
s’interpréte de la fagon suivante. Si on réalise le tirage de n points selon P(z|L = ) on s’attend
a en avoir environ nVy(z)P(z|L = [) dans le volume Vj(x). Par définition, ce volume contient
effectivement k points, ce qui explique la formulation précédente.

Une seconde solution consiste & combiner les deux approches (méthode & noyaux et plus proches
voisins). Elle porte le nom d’estimateur des k-plus proches voisins généralisé. La distance dj(x)
entre chaque point x et son kiéme plus proche voisin est utilisée pour régler de maniére adaptative
le parameétre de précision o. On pose alors o(x) = di(z), ce qui donne finalement :

1
P(Q’J‘L:l) = EZKU(;C)(I"ZJ)
yey

e 5 (o)

Une illustration de ces 3 méthodes est proposée en figure B.4.2. Il s’agit de ’estimation de la
variabilité de la localisation du sillon central chez 62 sujets.

(B.98)
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o0 k =500 k = 2000 k = 5000

=
Il
=~
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F1a. B.9 — Comparaison de trois estimateurs de densité sur des donnée sulcales (62 sillons centraux).
Haut : estimation classique par fenétre de Parzen (approche utilisée pour les modéles présentés dans
le corps du manuscrit, avec o = 2). Centre : estimation par k-plus proches voisins. Bas : estimation
par la méthode des k—plus proche voisins généralisée (méthode combinant les deux approches
précédentes).
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La méthode des k-plus proches voisins généralisée estime l'incertitude spatiale en chaque point
et utilise en toute logique un noyau adapté & chaque spécificité locale. Toutefois, chaque point
y de ’espace est soumis & cette régle indépendamment de son voisinage. L’estimation de cette
incertitude spatiale peut alors présenter des discontinuités spatiales. Une autre fagon d’intégrer
cette information consiste donc & considérer que chaque point y de l’espace contribue & ’estimation
de la densité en tout point = & hauteur de son incertitude spatiale locale. En suivant ce principe, on
obtient la méthode d’estimation par noyau variable (Variable Kernel Estimation [Breiman 1977]) :

1
P(.’E|L = l) = g Z Kha'(y) (l‘,y)
yey
= 1 Z L exp <— ||z —yl? ) (B-99)
nh3(2ﬂ')% vy di(y)? 2h2dy,(y)?

avec h un parameétre réglant le degré de lissage global de I’estimation. Contrairement & la formulation
précédente, celle-ci garantit a la fois la continuité et la dérivabilité de lestimateur. En contre-partie,
le calcul effectif de cet estimateur est plus compliqué puisque pour I’estimation en = de la densité, un
point éloigné de celui-ci pourrait contribuer de fagon non négligeable a ’estimation. Cette contrainte
complique nettement I’estimation.

Nous avons évoqué ici différentes méthodes d’estimation de densité. Il est probable que l'esti-
mateur actuel soit proche de 'optimal pour la plupart des labels. Par contre, un certain nombre
de structures, trop variables ou aux formes arborescentes pourraient profiter de telles approches.
Dans notre présentation les noyaux utilisés étaient des noyaux Gaussien isotropes. La plupart des
sillons ont une forme de ruban, la variabilité de la localisation n’est donc pas homogéne le long
de la direction principale du sillon, dans la direction de sa profondeur ou orthogonalement. Il se-
rait envisageable d’affiner les estimateurs précédent en y incorporant un a priori tenant compte de
I’anisotropie locale de cette variabilité.

B.4.3 Alternatives

Nous proposons ici 2 modélisations alternatives basées sur une représentation particuliére des
données sulcales. On choisit une boite englobante telle que ’ensemble des sillons des sujets de notre
base de données y soient inclus. On représente alors chaque sillon ou segment sulcal par un vecteur
binaire ol chaque entrée de ce vecteur correspond a un voxel de la boite englobante, de telle facon
que la valeur soit égale & 1 si la structure passe par ce voxel et 0 sinon. Nous noterons X un tel vecteur
(par analogie avec la notation utilisée pour représenter ’ensemble des voxels représentant un segment
dans le cas du modéle spaM). Cette représentation pose des difficultés certaines a l'intégration de
la prise en compte de 'incertitude spatiale, puisqu’alors les positions des voxels sont définies & une
rotation et & une translation prés. La transformation R - x + t exprimée en chaque voxel z n’a pas
d’expression simple (affine par exemple) a ’échelle d’une structure X'. Détaillons maintenant deux
approches exploitant différemment cette représentation : une basée sur une distribution de Bernoulli
multivariée et une autre sur une Gaussienne multivariée.

B.4.3.1 Bernoulli multivariée

Nous allons considérer qu’en chaque voxel la probabilité d’avoir un sillon suit une probabilité de
Bernoulli. C’est a dire qu'’il y a présence d’une structure (valeur 1) avec une probabilité p et absence
(valeur 0) avec une probabilité 1 —p (et toute autre valeur est impossible : probabilité nulle). Notons,
comme dans le cas des sPAMs fj(x) la fréquence d’apparition d’une structure portant le label [ &
la position spatiale x. La vraisemblance locale au point x d’une telle structure i s’écrit alors tout
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simplement, :
Prernouni ($|Lz = l) = fl(-’lf) (BIOO)

Pour une structure X, elle s’exprime alors :

Pyernouni (X‘Lz = l) = H Pyrnounti (-'L'|Li = Z)z H (1 — Paernounti (x|Lz = l))l_x
zeX zeX (B 101)
= [[#@]]0 - fi) .
A

ot pour simplifier ’écriture = désigne selon les besoins la position spatiale ou la valeur du vecteur
X en cette position.

Dans le cas de l’estimation classique (sans prise en compte d’incertitudes spatiales) d’un modéle
de spaM, la vraisemblance locale s’écrit tout simplement : P...(z|L; = 1) = % = fl}f),

ou ) désigne ’ensemble des voxels possibles dans la boite englobante considérée et en notant
_ - oy = _I-fi@) _ 1-fi(w)

Fy =% ,cq fiz). On notera aussi : Poem(z|L; = 1) = S llffl(m) = Tai-& avec |2] le nombre

d’éléments de ’ensemble ). Cette notation désigne une sorte d’anti-SPAM, un SPAM mesurant l’ab-

sence d’un sillon plutot que ca présence. L’introduction de ces notations permet d’écrire le modéle

de Bernoulli en fonction du modéle de sPAM :

(2 = B) [] P @1Li = ) T] Pl = 1)
TEX TEX (B102)

z=1 =0
= F(|9] = F)Papurs (X| Ly = )/ ¥ P (X Ly = 1))

P,

Bernoulli

(X|L; =1)

pam

en notant || et |Xp| le nombre d’éléments du vecteur X’ valant respectivement 1 et 0.

En l’état cette modélisation n’est pas utilisable car elle donne une trop grande importance
a Panti-SPAM, puisque |Xp| > |X1|. On pourrait bien évidemment pondérer les contributions de
chacune des deux composantes, mais faut-il réellement les équilibrer 7 Dans ce modéle, on pénalise
les voxels présents aux endroits ol on ne s’attend pas & en trouver et également les structures
absentes. Dans le cas de la labélisation d’un sillon coupé en segments, les vraisemblances seront
fortement pénalisées & cause de I'absence des autres segments lors de leur évaluation individuelle.
Une solution peut étre de réaliser une analyse au niveau «sillon» en mesurant la vraisemblance de
I’ensemble des segments portant le méme label en une seule fois.

Pour finir ce type de modélisation et méme d’autres plus poussées utilisant des mixtures de
distribution de Bernoulli sont communément utilisées dans le cadre de la reconnaissance d’écriture

[Juan 2004].

B.4.3.2 Gaussienne multivariée

On considére maintenant que pour chaque label [, 'ensemble des segments portant ce label,
chacun représenté sous la forme vectorielle binaire proposée précédemment, suivent une distribution
Gaussienne multivariée :

1 1
PRI = i) = e (=3 12—l ) (8.103)
2m2 |Zl|2 2 l

ou u correspond 4 la représentation moyenne et > & la matrice de covariance.

Dans cette représentation, il semble y avoir une inadéquation entre la nature des objets (vecteurs
binaires) et ce que le modéle est capable de générer. Cette fois encore, le cadre d’utilisation peut
étre restreint aux calculs de vraisemblance sur des structures. Selon ce point de vue, 'avantage de
ce modeéle est d’introduire la possibilité d’apprendre une structure de covariance. De cette maniére,
ce modéle code des informations de forme : & la position s’ajoute alors l'orientation. Dans ce cadre
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Pestimation robuste du paramétre p au point x (noté u,), par analogie avec celle utilisée pour les
SPAMS s’exprime ainsi :

ne = (EX]+K,) (@) = E[X+K,)(@) (B.104)

ot K, est un noyau Gaussien d’écart-type o. Ainsi, p, = Fj Posm(x|L; = 1), Pexpression du modéle
SPAM non normalisé au point z.

Selon le méme principe, un estimateur sans biais de la matrice de covariance tenant compte des
incertitudes spatiales s’écrit :

1

5= 37X Ko) (X x K,)' (B.105)

K2

ol n correspond au nombre de structures X; sur lesquelles estimer le modéle. La matrice de cova-
riance X est de dimension || x |Q|, de trés loin supérieure au nombre de sujets de notre base, il
n’est donc pas envisageable d’utiliser directement ’estimateur proposé plus tot. Plusieurs possibili-
tés classiques s’offrent & nous : considérer uniquement une matrice de covariance diagonale, ajouter
un a priori sur ¥ contraignant cette matrice & ne pas trop s’éloigner du modéle diagonal ou ne
considérer dans l'estimation que les covariances impliquant des voxels voisins.

Cette approche pourrait étre étendue en suivant les recommandations de [Glaunes 2004] afin
d’agir sur une représentation des données sous forme de mesures discrétes (représentées chacune
par une somme pondérée de Dirac) : 3, w;d,,. La norme ||| serait alors remplacé par une norme
agissant sur les mesures. Le lissage K, pourrait alors directement étre intégré dans la définition de
cette métrique. Cette vision du probléme permettrait de modéliser plus finement le processus de
génération des segments et de se défaire de la dépendance & la représentation des segments sous
forme de vecteur binaire (qui complique fortement I'intégration de 'incertitude spatiale comme dans
la partie IT).






ANNEXE C

Développements informatiques

Ce chapitre thésaurise les grandes lignes du travail effectué sur le plan informatique pendant
cette thése et s’inscrit en partie dans le cadre des bouleversements logiciels qu’a connu le laboratoire
LNAO pendant cette période.

C.1 Introduction

Ces derniéres décennies, l'informatique est devenue un outil incontournable pour mener & bien
des travaux de recherche méthodologique et les appliquer & des données réelles. La démarche
scientifique de recherche s’accompagne désormais de réflexions concernant le choix des technolo-
gies (systéme d’exploitation, langages de programmation, environnement de développement, librai-
ries/bibliothéques de fonctions, ...) ou le choix du design logiciel.

Un environnement logiciel de recherche ne se congoit évidemment pas comme un produit in-
dustrialisé, puisque ce dernier se base sur des technologies connues et maitrisées dans un cadre
d’utilisation restreint et bien défini. Dans le cadre de recherches et encore plus dans le cadre d’un
travail de thése, la compréhension du probléme traité peut amener & évoluer rapidement, voire &
changer complétement d’angle d’attaque (ce qui a été le cas ici au bout d’un an et demi de thése).
C’est pourquoi, sur ce type de travaux, il est important de privilégier trois facteurs : 'interaction,
la souplesse et 1’évolution rapide, quitte & remettre en cause la structure méme du logiciel (en gé-
nie logiciel ce type d’exigence désigne les méthodes dites «agilesy). En effet, les objets (au sens
programmation objet) manipulés ainsi que les interactions qui les lient (ce qui se rapproche d’une
interface de programmation : Application Programming Interface ou Ap1) reflétent en grande partie
les schémas mentaux conceptualisant le probléme traité. Ce type de développement authorise des
évolutions rapides, guidées par 'objectif de recherche.

Bien entendu, cette approche ne se suffit pas a elle-méme puisque le design logiciel ainsi défini
ne peut prétendre fournir des bases assez solides pour ’élaboration de futurs travaux. De la méme
maniére, dans le cadre de collaborations, la valorisation de nos méthodes & des applications neu-
roscientifiques ne peut se faire qu’aprés une restructuration logicielle permettant d’atteindre une
qualité de «mise en productiony. Il est donc indispensable de retravailler réguliérement la structure
logicielle lors de phases critiques du travail de recherche.

Ce chapitre sera tout d’abord consacré & une description rapide des technologies utilisées et a
une justification de ces choix (section C.2). Ensuite, une partie des commandes développées au cours
de cette thése sont listées et briévement décrites (section C.3).

C.2 Technologies utilisées

Les travaux de développement informatique réalisés pendant cette thése font majoritairement
partie du projet Sigraph de la plateforme logicielle Brainvisa [Riviére 2009]. Historiquement la
majorité des logiciels et librairies fournies par ce projet étaient développés en langage C++ (un
langage bas niveau ou le code doit d’abord étre compilé avant d’étre lancé, et sans possibilité
native d’interactions dynamiques). Au début de ma thése, un ensemble d’événements, catalysés
par la restructuration de notre laboratoire ainsi que son déménagement (un changement favorisant
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souvent d’autres changements) sont venus bouleverser ce schéma et ont précipité I’évolution rapide
des comportements des chercheurs dans ’étude de leurs données.

L’évolution rapide de la puissance des machines ces 10 derniéres années a poussé les langages
interprétés (Java, Python, Ruby, Perl, Tcl pour ne citer que les plus connus) sur le devant de la scéne
informatique alors qu’ils restaient jusqu’alors relégués a des taches d’administration ou a la gestion
de services Web. Ces 5 derniéres années, la communauté scientifique et en particulier le monde de
la neuroimagerie a élevé le langage Python au rang de prétendant au titre de langage scientifique
et s’engage désormais & concurrencer les produits commerciaux spécialisés dans le prototypage
scientifique comme MatLab. Je référence ici principalement, les projets NumPy, SciPy et MatPlotLib
qui sont au centre de cette dynamique en permettant une manipulation efficace des opérations
d’algébre linéaire, de statistique ou de visualisation, les plus communes.

Cette thése m’a offert 'occasion d’étre un acteur de cette mouvance en participant & 1’évolution
de la plateforme Brainvisa [Riviére 2009]. La mise en place d’interactions bilatérales entre le langage
Python et les langages C/C++ au travers de bindings (moyen permettant notamment d’exporter des
objets d’un langage & un autre sans copie superflue) ont permis de profiter des facilités qu’apportent
les langages interprétés et faciliter le travail de recherche, au travers des possibilités d’interactivité,
de modification dynamique, du gain en vitesse de développement. Ainsi, en fonction des besoins, cer-
taines parties du code du projet Sigraph ont été déportées en Python pour proposer plus facilement
des modélisations mathématiques alternatives, alors que d’autres algorithmes d’abord développés
en Python ont été retraduits en C++ pour accélérer leur exécution. Finalement, un découpage
judicieux distinguant les calculs bas niveaux qui nécessitent une grande rapidité d’exécution et les
manipulations d’objets haut niveau, permet de garder un logiciel efficace et trés souple.

Durant la premiére partie de cette thése, j’ai travaillé également & la restructuration du projet de
datamining de la plateforme Brainvisa [Riviére 2009] : DataMind. A V'origine, écrit dans le langage
de statistiques R par Edouard Duchesnay, il a été porté depuis en Python. Dés lors ce projet n’a pas
cessé de s’enrichir avec larrivée de nouveaux étudiants (Cécilia Damon et Vincent Michel). Ceci a
alors largement favorisé son utilisation au sein du laboratoire alors que le langage Python devenait
le moyen le plus simple de faire communiquer les différents projets entre eux.

C.3 Commandes et fonctionnalités

Cette section décrit uniquement! une sélection limitée de programmes développés pendant cette
thése, choisis pour leur intérét scientifique (méthodologique ou exploratoire) et dont 1'utilité ne s’est
pas démentie. Il s’agit de programmes Python, disponibles dans le projet PySigraph (répertoire bin
ou script) au moment de la publication de cette thése.

Quatre catégories de programmes se distinguent : les méthodes d’évaluation des erreurs et leur
comparaison, les commandes de visualisation indispensables & toute recherche, les outils d’appren-
tissage et de labélisation, et enfin un outil de grid computing (parallélisation de taches de calcul).

s lecteurs curieux ou désireux d’interactions plus fines avec des données sulcales peuvent me contacter par
email : mattieu.perrot@cea.fr
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C.3.1 Mesures d’erreurs

‘ Nom du programme ‘

Description

siErrorLightWrapper.py

Calcul des erreurs de labélisation globales (FEpass ou Fgr,
pondéré par la taille des structures ou non).

siError.py

Calcul des erreurs de labélisation locales (par sillon
Elocal(l))-

errors_cmp.py

Compare un ensemble de résultats de labélisation obtenus
avec 2 méthodes différentes afin de mesurer la significativité
(au travers de p-values) des améliorations ou déteriorations
des résultats de facon globale (a 1’échelle d’un hémisphére)
ou locale (au niveau de chaque sillon).

posterior_correlations.py

Calcule les probabilités a posteriori locales, des mesures d’en-
tropie et des corrélations avec la véritable labélisation, a
chaque fois, pondéré ou non par la taille des structures.

C.3.2 Visualisation

‘ Nom du programme

Description

siCsvMapGraph.py

Projection de données locales (un vecteur numérique par
sillon ou par segment) depuis un tableau (fichier au for-
mat CsV) sur un sujet donné. Utile notamment pour
représenter les résulats d’erreurs locales.

display_distributions.py

Traduit les distributions de probabilités des modéles lo-
caux de localisation sous forme visuelle pour les distri-
butions suivantes : Gaussienne, GMM, SPAM.

display_local_distributions.py | ¢dem que la commande précédente, mais pour des dis-

tributions basées sur d’autres informations que la loca-
lisation spatiale. Pour le confort visuel, elles sont repré-
sentées, soit au niveau des centres de gravité des sillons
lorsque la distribution concerne un seul label, ou sur la
moyenne de 2 d’entre eux dans le cas de relations im-
pliquant 2 labels. Cela permet de manipuler les distri-
butions suivantes : Gaussienne, Kent, Von-Mises-Fisher,
Bingham, Gaussienne.

anaSulciSnapshot.py
autocrop.py
mosaic.py

Automatisation de la création de planches au format
desiré (4/3, 16/9, ...), représentant chacune un nombre
pré-selectionné de sujet par planche, permettant la vi-
sualisation d’une base de données conséquente : inter-
faces gris-blanc ou blanc-LCR et leurs sillons selon une
orientation commune pré-déterminée (vue du dessus, de
dessous, de coté, ...). Ce procédé a notamment motivé
la remise en cause des labélisations manuelles de la base
de données utilisée avant cette thése.
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C.3.3 Apprentissage de modéles et labélisation automatique

| | Nom du programme \ Description |

SiLearn.py Génération des contres-exemples et apprentis-
sage des experts de sillons et de relations (MLP,
SVM) a partir d’une base de données. Cette mé-
thode peut inclure une étape de sélection d’at-
tributs.

SiRelax.py Reconnaissance automatique des sillons par re-
cuit simulé sur un champ de Markov, exploitant
des informations a I’échelle de sillons entiers ou
de liens entre paire de sillons.

Systéme historique

independent_tag.py Labélisation indépendante pour chaque seg-
ment en utilisant des modéles locaux décrivant
chacun des sillons. Par exemple : modéles basés
sur des SPAMs, modéles Gaussiens des centres de
gravité des sillons, modéles directionnels (Von-
Mises-Fisher, Kent) ou axiaux (Bingham).
independent_tag_with_registration.py tdem que la commande précédente, mais avec
co-estimation de paramétres de recalage (rigide,
affine ou localement rigide).

annealing_tag.py Labélisation simultanée de tout un hémisphére
par recuit simulé sur un champs de Markov,

Labélisation automatique

exploitant des informations au niveau segment
et des liens entre segments sulcaux voisins.

learn_priors.py Estimation empirique de ’a priori P(L) & partir
d’une base de données.
learn_relations.py Estimation indépendante de divers modéles lo-

caux de la variabilité conjointe de segments en
relation, un par paire de labels. Cette covariabi-
lité anatomique est exprimée par des informa-
tions de distances ou de directions entre seg-
ments voisins et modélisée par des modeles de
type Gaussiens.

learn_spams_distributions.py Estimation indépendante pour chaque label de
spAMs modélisant la variabilité de la localisa-
tion de chaque sillon, & partir d’'une base de
données.

Estimation du modéle

learn_registred_spams_distributions.py idem que la commande précédente, mais couplé
au co-recalage de ’ensemble des sujets.

C.3.4 Parallélisation de taches

Dés le début de cette thése, nous avons été confronté a des colits computationniels importants
handicapant sérieusement la validation ou I’étude approfondie de nos modéles. S’extraire de ce
carcan était vital pour dépasser notre compréhension limitée des données et fournir un processus
de validation fiable sur un gros volume de données (62 sujets, 2 hémisphéres chacun) pour mieux
évaluer les capacités de généralisation de nos modéles.

Les temps de calcul effectifs des principaux modéles étudiés sont reportés dans le tableau C.1.
L’estimation d’un modéle complet (comprenant une soixantaine de sillons) sur 62 sujets prend
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| Méthodes Temps ‘ ’ | Méthodes Temps
; depuis un espace commun 58 " depuis un espace commun 40 min
-% o | _| avec co-recalage global 6 min é;ﬁ _ | avec co-recalage global 3h
Z= | £| avec co-recalage local 8 min £ 2 | £| avec co-recalage local 3h
E é avec champs de Markov entre | 5 min ;; ks avec champs de Markov entre | 10 min**
les segments voisins les segments voisins
approche historique 1 h 30* approche historique 10 min™**

TaB. C.1 — Ces tableaux indiquent les temps de calcul concernant ’estimation des modéles (unique-
ment les plus utiles pour I'utilisateur final) sur une base de données de 62 sujets et la labélisation
d’un nouveau sujet. Les chiffres reportés ne concernent les modéles basés sur les SPAM ainsi que ’ap-
proche «historiques. * : pour une décroissance de température fixée & 0.995. *x : pour 'approche
basée sur la modélisation de la distance minimale entre les segments (celle qui donne les meilleurs
résultats actuellement). # ** : ne comprend pas ’étape de génération des contre-exemples qui prend
environ 6h.

plusieurs heures de calcul. Lors de la phase de validation, I'utilisation d’un schéma de type leave-
one-out impacte la complexité algorithmique de plus d’un ordre de grandeur. En effet, dans ce
cadre, pour chaque sujet un modéle est estimé & partir d’une base de données contenant tous les
sujets sauf le sujet étudié. Ainsi, pour I’étude d’un seul type de modéle, 62 modéles (assez proches)
seront effectivement estimés, un par sujet. Sans compter les tdtonnement inhérents & tout processus
de recherche, plus d’une vingtaine de modéles différents ont été considérés au cours de cette thése
et validés selon le procédé chronophage évoqué plus tot. Finalement, le temps cumulé nécessaire a
I’évaluation de I’ensemble des modéles testés représente environ une année de calcul & temps plein
sur une machine moderne (cpu & 2GHz, 4000 bogomips) en ne considérant qu’un seul core.

Cet ensemble de facteurs explique pourquoi nous nous sommes intéressés de prés a la parallélisa-
tion de nos calculs sur un ensemble de machines, souvent désigné par le terme grid computing. Nous
nous sommes tout d’abord intéressés aux serveurs de calcul mis & disposition par le CEA : le CCRT
(Centre de Calcul Recherche et Technologie) mais sans succés réel puisque les contraintes imposées
par le systéme (transfert des données et mise & jour logicielle notamment) impliquait un surcott
de maintenance a chaque analyse. De plus, cette plateforme de calcul était largement saturée par
d’autres projets impliquant des temps d’attente bien supérieurs aux temps effectifs des calculs sans
parallélisation. Depuis la situation a évolué puisque le nombre d’unité de calcul a été démultiplié,
mais nous avions alors développé des solutions alternatives de notre coté ou les problémes de main-
tenance ne se posaient pas. Nous n’avons donc pas trouvé d’intérét réel a retenter I’expérience avec
le CCRT jusqu’a présent.

Au dela des difficultés pratiques liées au déménagement du centre SHFJ d’Orsay au centre Neu-
rospin de Saclay, entre 30 & 60 machines toutes avec plusieurs processeurs et/ou cceurs (homogeénes
en terme de systéme d’exploitation et d’accessibilité réseau, mais pas en terme de puissance de
calcul) étaient susceptibles d’accueillir nos calculs. Il ne s’agissait en aucun cas de machines dédiées
(serveur de calcul) mais de machines utilisateurs (utilisées principalement par des chercheurs) dont
la puissance est rarement mise & contribution en permanence. Notre idée a donc été de profiter de
cette puissance de calcul latente afin de démultiplier d’autant la rapidité de nos analyses.

Suite au retour d’expérience de chercheurs ayant fait face a cette problématique et engagé
quelques développements informatiques en ce sens, nous avons engagé une réflexion afin de pour-
suivre ces efforts. En particulier, cette démarche a abouti a I’élaboration de plusieurs programmes
pour :




— analyser une plage d’adresse IP afin de détecter les machines fonctionnelles et les ranger par
type de systéme d’exploitation.

— sonder une liste de machines pour obtenir leurs caractéristiques (mémoire, nombre d’unité de
calcul, utilisateur de la machine).

— lancer des calculs de fagon distribuée sur une liste de machine, selon plusieurs modes de
fonctionnement : répétition d’une tache, parallélisation de taches (avec ou sans dépendance
entre les tiches).

Un effort particulier a été apporté au programme de gestion de tache afin de garantir dans la
mesure du possible que ’ensemble des taches de calcul demandées soient effectivement menées & leur
terme. Cette remarque peut paraitre anodine sans plus d’explication, mais il existe diverses raisons
pour lesquelles une tache (dont la qualité et le fonctionnement n’est pas a remettre en cause) peut
ne pas aboutir. En effet, le logiciel qui controle la répartition des calculs ne peut pas garantir 1’état
des machines distantes utilisées pour les calculs. Un probléme réseau peut perturber voire couper
la connexion entrainant un arrét de la tache, une machine peut étre éteinte ou redémarrée pendant
Pexécution de la tache, la tache peut étre explicitement (par I'utilisateur distant) ou implicitement
(par le systéme distant) tuée. Evidemment, plus une tache prend de mémoire, dure longtemps ou
plus le nombre de taches augmente, plus le risque est grand. Le risque est alors de devoir relancer
manuellement les calculs restants jusqu’a ce qu’ils soient tous arrivés a leur terme. Ce qui nuit
bien entendu & l’organisation de ’analyse et ajoute un surcott de maintenance non négligeable.
C’est pourquoi, une attention particuliére a été portée a ce point : les taches perdues ou tuées sont
finalement relancées sur une autre machine (et ce uniquement si le probléme n’est pas lié a la tache
elleméme). En cas de probléme, le programme gérant la répartition des taches permet de tuer les
taches distantes, méme s’il s’agit de scripts shell complexes, réduisant au minimum les interventions
manuelles fastidieuses.
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