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1 Introduction

1.1 Résumé

Dans ce mémoire, nous présentons d’abord briévement I'imagerie par ré-
sonance magnétique fonctionnelle, et nous dégageons les difficultés posées par
le traitement statistique automatisé des images obtenues par cette technique.
Puis nous présentons quelques unes des méthodes existantes, se basant sur
un modeéle fixe de la HRF, pour un tel traitement. La contribution de ce
mémoire consiste en la proposition d’'une méthode bayésienne pour estimer
la HRF et prendre en compte la corrélation spatiale des activations via un
modéle markovien. Aprés la description de cette méthode, nous I’évaluons
sur des données simulées et réelles, et nous terminons en présentant des axes
possibles d’extension.

1.2 Présentation des équipes d’accueil

Ce stage de recherche s’est déroulé au sein de deux équipes de recherche :

— I’équipe MISTIS, dépendant de 'INRIA Rhéne-Alpes, dont 'objectif
est de développer des méthodes statistiques adaptées a ’étude de phé-
nomeénes, de modeéles et de données complexes, avec pour orientations
applicatives privilégiées le traitement d’images et de données spatiales
dans les domaines biomédicaux et industriels; ’approche de I'équipe
est basée sur I'introduction de la notion de structure dans les modéles
et dans les données; les thémes de recherche sont les suivants : les
modéles de mélange, les modeles markoviens, et les méthodes semi et
non-parameétriques.

— I’équipe 5 (Neuro-imagerie Fonctionnelle et Métabolique) de 'Institut
des Neurosciences de Grenoble, qui s’intéresse aux applications bio-
médicales in vivo de la résonance magnétique nucléaire (RMN). Les
travaux, effectués tant sur ’homme que sur petit animal (rat, souris),
visent au développement, a I’évaluation et a I'exploitation du potentiel
en neurosciences cliniques, biologiques et cognitives de I’ensemble des
méthodes de neuroimagerie par RMN. Les travaux ont été développés
autour de trois thémes de recherche : la micro-vascularisation cérébrale,
le métabolisme cérébral et 'IRM fonctionnelle (IRMf) des activations
cérébrales.



1.3 Présentation de 'imagerie par résonance magné-
tique

L’IRM (imagerie par résonance magnétique) est une technique non in-
vasive permettant d’obtenir une image en trois dimensions d’une partie du
corps. Elle est basée sur la mesure de la réponse de la zone étudiée a 1’appli-
cation d'un champ magnétique de forte intensité (actuellement entre 2 et 4
T), la distinction entre deux milieux différents étant fondée sur leurs réponses
différentes.

Cette technique peut étre utilisée pour produire une vue 3D du cerveau
ou sont distingués matiére grise, matiére blanche et liquide céphalo-rachidien,
avec une résolution de I’ordre du millimétre ; on parle alors d’TRM anatomique
cérébrale. Voir en Figure 1 pour un exemple d’image obtenue.

Une autre application de 'IRM, plus récente, est la mesure de ’activité
du cerveau au cours du temps. Elle se base sur la différence de réponse
magnétique entre une molécule d’hémoglobine oxygénée et une désoxygénée.
Lorsqu’un neurone est activé, ’afflux sanguin autour de ce neurone augmente,
ce qui se traduit par l'augmentation de la concentration en hémoglobine
oxygénée et donc par une modification du signal IRM observé. Ce principe
se nomme effet BOLD (pour blood-oxygen-level-dependent) et est a la base
de 'IRM fonctionnelle (en abrégé IRMf). En IRMf, les acquisitions sont
répétées au cours du temps; la durée entre deux acquisitions étant le temps
de répétition (TR), de 'ordre de deux a trois secondes; voir Figure 2. Afin
d’avoir un rapport signal-sur-bruit suffisant, une résolution spatiale de I'ordre
de 3 millimétres est utilisée.

La conception d’une expérience d’IRMf consiste a définir différentes condi-
tions qui sont répétées successivement. Ces conditions sont la réalisation de
différentes taches motrices ou cognitives (bouger les doigts de la main droite,
comparaison d’objets...) ou encore une condition « nulle » (de controle). Par
exemple, lors d’une expérience sur la vision des couleurs, on peut alterner la
présentation d’une image en niveaux de gris (condition A), la présentation
d’une image en couleurs (condition B) ou une condition C de repos (condi-
tion nulle). Chaque condition peut étre présentée plusieurs fois au cours d’une
session, et durant un temps plus ou moins long; par exemple la condition A
peut étre présentée pendant 5 secondes, puis la B pendant 3 secondes, la C
pendant 10 secondes, ensuite la B pendant 7 secondes, etc. La description
des intervalles de temps durant lesquels chaque condition est active constitue
le design de I’expérience.

L’analyse fonctionnelle des données issues de ’expérience consiste alors
en la détermination des zones du cerveau activées lors de chacune des diffé-
rentes conditions, et la comparaison des activations correspondant aux condi-



F1G. 1: Un exemple de coupe obtenue par IRM anatomique.
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F1G. 2: Les données IRMf sont en quatre dimensions : la zone étudiée est
découpée en petits cubes (d’environ 3 millimétres de coté) appelés vozels;
en chaque voxel on dispose d’un décours temporel (a droite) représentant
I’évolution du signal BOLD mesuré au cours du temps.



tions entre elles (contraste) : par exemple, dans expérience sur la vision des
couleurs, on peut vouloir déterminer les zones impliquées dans la vision en
général (conditions A et B contre condition C) ou les zones actives dans la
vision des couleurs (condition A contre B).

Ces expériences permettent d’améliorer la compréhension du fonctionne-
ment, du cerveau ; elles ont également des applications cliniques, telles que la
délimitation des aires visuelles ou motrices pour préparer une intervention
chirurgicale.

1.4 Problémes posés par le traitement des données IRMf
1.4.1 Quantité de données a traiter

De part leur nature quadri-dimensionnelle, les données recueillies lors
d’une expérience d’IRMf sont relativement volumineuses. A titre d’exemple
réaliste, considérons une session de 360 secondes comportant une acquisition
toutes les 3 secondes, et une zone d’acquisition étant un pavé de dimensions
20 cm, 20 cm et 10 cm, ainsi qu'une résolution spatiale de 3 millimétres; si
'on suppose que les mesures sont stockées sous forme de float (2 octets), les
données a traiter, pour un seul sujet, ont une taille de

360 x 200 x 200 x 100
3x3x3x%x3

X 2 ~ 34 Mo.

Cette taille est & multiplier par le nombre de sujets, une étude cognitive étant
rarement menée sur un seul sujet.

L’importance du volume des données impose l’'utilisation de techniques
spécifiques pour effectuer le traitement des données.

1.4.2 Bruit

Le signal recueilli en IRM est bruité de maniére importante, les sources
de bruit incluant :
— le bruit généré par la machine (bruit thermique, manque d’homogénéité
de aimant produisant le champ magnétique...);
— le bruit physiologique, dii aux artefacts cardio-respiratoires;
— le bruit « cognitif », d aux sources de « distraction » du patient durant
I'expérience (stimuli indésirables, endormissement du patient...);
A signaler également, méme s’ils ne sont pas a classer dans les « bruits »,
les artefacts générés par les pré-traitements appliqués sur les données brutes,
tels que : slice correction (correction du fait que les différentes coupes ne sont
pas acquises au méme moment) ou la correction des mouvements du patient.



1.4.3 Faiblesse de ’effet BOLD

L’afflux sanguin produit une variation du signal IRM mesuré mais celle-ci
est relativement faible (de 'ordre de 1 & 2 %) par rapport au signal mesuré
«aurepos» (sans afflux sanguin). En d’autres termes la présence de molécules
d’oxyhémoglobine diie & une activation spécifique contribue peu au signal
observé.

1.4.4 Filtrage du signal

Lors de I’activation d’un neurone, le débit sanguin ne passe pas brusque-
ment du niveau zéro au niveau maximal, mais augmente progressivement ;
un délai d’environ 5 a 6 secondes est nécessaire pour qu’il atteigne le ni-
veau maximal. De méme, lors d’une désactivation, le débit met un temps
important & redescendre au niveau de repos.

Dans un voxel activé par une condition donnée, le signal BOLD attendu
est donc la convolution de la fonction indicatrice de la condition avec un filtre
appelé fonction de réponse hémodynamique (HRF).

La fonction de réponse hémodynamique n’est pas connue; de plus elle
varie selon les individus, et suivant la zone du cerveau, au sein d’'un méme
individu. Cependant elle reste toujours, pour un sujet adulte et en bonne
santé, relativement proche de la HRF canonique présentée en Figure 3. Pour
des sujets trés jeunes ou pathologiques (par exemple les patients ayant subi
un accident vasculaire cérébral, ou ceux souffrant d’épilepsie), la fonction de
réponse hémodynamique peut étre assez éloignée de cette HRF canonique.

Pour plus de généralités sur les signaux IRMf, on pourra se reporter a
I'ouvrage [13].
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2 Analyse des signaux en IRMf

2.1 Modélisation du signal (GLM)

Le signal IRM mesuré est modélisé par une collection de vecteurs y; =
(Yi1, -, yir), i =1,...,J (ou J est le nombre de voxels composant 'image
traitée et T' la durée de l'expérience), vérifiant I’équation suivante, appelée
GLM pour General Linear Model :

M

m=1

ol :

— l'indice m désigne une des conditions expérimentales, et M désigne le
nombre de ces conditions;

— le réel a;, est le niveau de réponse du voxel i a la condition m;

— le vecteur x,, est le vecteur binaire indicateur des instants ou la condi-
tion m est activée (onsets) : z,,; = 1 si c’est le cas a l'instant ¢, et
Tt = 0 sinon;

— le vecteur h est un échantillonage de la fonction de réponse hémodyna-
mique, de sorte que la convolution x,, x h contienne la « réponse atten-
due » illustrée en Figure 3 ; il est & noter que la période d’échantillonage
de h peut étre inférieure au temps de répétition TR, afin d’améliorer
le calage des onsets qui ne sont pas forcément des multiples du TR ;

— le vecteur 1 est le vecteur de dimension 7' ne contenant que des 1, n;1
représente donc la « composante continue » du signal, qui n’est die
a aucune des conditions prévues dans 'expérience; certains modéles
incluent de la méme maniére des composantes « basses fréquences »
(drifts) dites aux mouvements lents du patient, aux artefacts cardio-
vasculaires, a la respiration, ainsi qu’aux dérives de ’appareil d’acqui-
sition (cf. [14], chapitre 2, §4.3).

— le vecteur ¢; est le vecteur des résidus; le modéle le plus simple (bruit
blanc gaussien) suppose (€;);—1, s indépendants, suivant une loi nor-
male N(0,02I7) (on Iz désigne la matrice identité T x T'); cette hy-
pothése, peu réaliste, est souvent remplacée par celle d’une collection
(€)i=1,...r de séries chronologiques indépendantes suivant chacune un
modéle AR(1) gaussien (cf [26]).

[’équation 1 peut s’interpréter comme une régression linéaire multiple :

yi = Xa; + ¢



ol y; est la variable expliquée et la matrice X, supposée de plein rang (M +1),
la matrice des variables explicatives :

X=| (x1xh) | (xaxh) | ... | 1

et a; est le vecteur contenant les paramétres

Lorsque X est connue, ces parameétres peuvent étre estimés par la méthode
des moindres carrés :

”gi\i — (XTX)fleyi

|- Xa
0% =
T—(M+1)—-1

2

2.2 Contrastes entre conditions

La détermination des zones activées par une condition expérimentale en
comparaison d’une autre se fait en calculant pour chaque voxel 1'effet

~ T~
Yi = C a

ot a; = (a1,...,a;m)" et c est le vecteur des contrastes, qui indique les
conditions expérimentales que 'on veut comparer. Par exemple si ['on sou-
haite comparer les zones activées par la condition 1 par rapport a la condition
3, on prendra ¢ = (1,0, —1); pour comparer la condition 1 avec la moyenne
des conditions 2 et 3, on choisira ¢ = (—1,0.5,0.5).

2.3 Approche standard par tests

Une fois leffet 4; calculé (phase d’estimation), il reste a déterminer si
celui-ci est statistiquement significatif ou non (phase de détection). Pour cela
on utilise un test statistique, visant a comparer I’hypothése nulle « le voxel
n’est pas activé » contre I’hypothése « le voxel est activé ».
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Un test fréquemment utilisé (test de Student), consiste a calculer une
t-statistique :
t]’ - //Y\Z
g/cT(XTX) 1c
qui, sous I’hypothése nulle, suit une loi de Student a M + 1 degrés de libertés
(cf. [6], chapitre 7).

Les statistiques t; étant calculées pour chaque voxel, on obtient une
« SPM » (statistical parameter map) qui donne le niveau de significativité
du contraste mesuré dans chaque voxel. Il faut alors choisir une valeur seuil
en dessous de laquelle un voxel est considéré comme non significatif.

Le choix de cette valeur seuil est rendu difficile par le fait que des tests
multiples sont effectués. En effet supposons que nous utilisions sur chaque
voxel un test possédant un risque de premiére espéce (faux-positif) «; si
nous effectuons ce test n fois le nombre moyen de faux-positifs détectés sera
de na. Par exemple supposons a@ = 0.05 et n = 10* (nombre réaliste de
voxels dans une image), il y aura en moyenne 50 faux-positifs détectés. Pour
résoudre ce probléme, une correction possible est la correction de Bonferroni,
qui nécessite d’utiliser un test avec un risque de premiére espéce «/n pour
obtenir un niveau de risque « global » majoré par «a, cette borne pouvant étre
atteinte dans le cas o les tests sont indépendants. Cette correction est trop
« conservative » dans le cas qui nous intéresse car les tests sont loin d’étre
indépendants : les activations ont lieu dans des zones contigiies de plusieurs
voxels, et le résultat d’un test sur un voxel est trés corrélé avec les résultats
des tests sur les voxels voisins. Pour tenir compte de cette dépendance, on doit
abandonner les tests voxel par voxel et considérer la SPM dans son ensemble,
en la modélisant comme un champ gaussien (gaussian random field, GRF);
cf. [6], chapitre 14.

Pour plus de généralités sur 'approche GLM, on pourra se reporter a
I'ouvrage [13].

2.4 Lissage spatial

Préalablement a l'estimation des paramétres dans 1’équation 1, on ap-
plique généralement un lissage de I'image, afin d’augmenter le rapport signal-
sur-bruit (SNR), au prix d’une détérioration de la résolution spatiale.

Une méthode de lissage classique est la convolution avec une gaussienne;
cependant ils existe d’autres lissages dits adaptatifs, qui tiennent mieux
compte des contours de 'image, tels que 'algorithme PS (propagation-sé-
paration), cf. [20] et [19].
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2.5 Approche bayésienne

Par rapport a l'approche classique évoquée ci-dessus, une approche bayé-
sienne présente les avantages suivants :

— une gestion « élégante » des incertitudes : en particulier une analyse
bayésienne donne une distribution a posteriori qui posséde une inter-
prétation intuitive (4 comparer avec l'interprétation plus délicate des
niveaux de risques dans les tests et des intervalles de confiance en sta-
tistique classique) ;

— un cadre théorique bien adapté pour intégrer des connaissances a priori
(par exemple anato-fonctionnelles) concernant le signal a traiter, amé-
liorant la précision des résultats fournis;

— des méthodes de choix de modéles (Bayes factor).

Pour plus d’informations sur 'apport des méthodes bayésiennes en IRMf, on
pourra consulter [24].

Dans une approche bayésienne, on considére les paramétres © = (6;);
comme des variables aléatoires, dont on spécifie la loi p(©), qui modélise la
connaissance sur les paramétres que I’'on a avant d’observer les données, d’oiu
son nom de loi a priori. On spécifie également une vraisemblance p((yx)x|©)
qui modélise le comportement des données une fois les paramétres connus.

L’inférence bayésienne consiste a calculer (ou, tout au moins, connaitre
certaines caractéristiques, comme le(s) mode(s), la moyenne, la variance, .. .)
la distribution a posteriori p(©|(yx)x), qui décrit la connaissance que 'on a
sur les paramétres une fois que I’on a observé les données. Cette distribution
est donnée par la régle de Bayes :

~ p((y)el©)p(©)  p((ye)r|©)p(©
PO == 0~ Tolluonl (6,040

Un modéle purement bayésien considére tous les paramétres comme des va-
riables aléatoires et leur donne une loi a priori, mais un modéle peut tout a
fait continuer a traiter certains parameétres comme de « vrais » paramétres,
sans leur donner de lois a priori. Ces derniers paramétres sont alors estimés
de maniére « classique », par exemple par maximum de vraisemblance.

Un inconvénient des méthodes bayésiennes est que l'intégrale figurant
dans (2) est souvent incalculable analytiquement, et un calcul numérique ap-
proché est souvent infaisable, compte tenu de la dimension de cette intégrale
(qui est égale aux nombre de paramétres). La loi a posteriori est dans ce cas
connue & une constante multiplicative prés, et il faut alors avoir recours a
des méthodes particuliéres, dont certaines seront décrites en section 2.5.2.

)
07 (2)
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2.5.1 Champs de Markov

Le signal mesuré en IRMf est trés corrélé spatialement, puisque les zones
activées s’étendent sur plusieurs voxels. Tenir compte de cette dépendance
spatiale permet d’améliorer considérablement la détection et I'estimation des
activations. Dans cette partie, nous décrivons une maniére de tenir compte
de la dépendance spatiale entre les voxels.

Champs de Markov et lois de Gibbs. Soit V' un ensemble (fini) de
points appelés sites. On se donne un graphe G non orienté, sans boucle,
dont les sommets sont les éléments de V. Pour un site v € V, on note N (v)
I’ensemble des voisins de v, c’est & dire ’ensemble des sites reliés a v par une
aréte de G. Comme G n’a pas de boucle, un sommet ne peut étre son propre
voisin.

Une collection (Z,),cy de variables aléatoires est un champ de Markov
sur G si la loi conditionnelle de Z, sachant Z,, pour v' # v est égale a la loi
conditionnelle de Z, sachant Z,, pour v" € N (v). Le graphe G donne donc
I'information sur les interactions possibles entre les variables (Z,).

Une loi de Gibbs sur G est une loi dont la densité se factorise suivant les
cliques de G, i.e. une loi dont la densité p est de la forme :

p(zla"'azﬂ/\) X H VC(ZU7UGC) (3)
CeC(G)

ot on a noté C(G) I'ensemble des cliques de G, une clique étant un ensemble
maximal de sites deux & deux voisins. Les fonctions Vi sont appelées poten-
tiels de Gibbs.

Il est facile de vérifier que si (Z,), suit une loi de Gibbs sur G, alors c’est
un champ de Markov sur G. La réciproque est également vraie, si la densité
de la loi de (Z,), est strictement positive (théoréme de Hammersley-Clifford,
cf. [3], [1]).

Modéle de Potts Un exemple important de loi de Gibbs est donné par
le modéle de Potts dans lequel toutes les cliques sont d’ordre 2 et ot chaque
variable peut prendre un nombre fini de valeurs appelées classes et ot pour
chaque clique C' = {v,v'}, supposée d’ordre au plus égal a 2, le potentiel de
Gibbs est donné par

Vo(ze, 20) = exp(—2068(zy, 27)) (4)

soit encore

p((2v>v) X exp _ﬁz Z 5(22)7 ZU’) (5)
)

v veN(v

13



ou § désigne le complémentaire du symbole de Kronecker : §(z,y) = 0 si
x =y et §(z,y) = 1 sinon, et § > 0 est un coefficient rendant compte de la
force des interactions entre les différents sites. Dans ce modéle, deux variables
voisines ont une probabilité d’étre égales d’autant plus importante que (3 est
grand.

Modéle auto-gaussien Un autre exemple de loi de Gibbs, toujours avec
des cliques d’ordre 2, mais avec cette fois-ci des variables continues, est le
modéle auto-gaussien, ou la loi conjointe des (Z,), est :

p((20)v) o exp _ﬁz Z (20 — 2ur)? (6)
)

v ov'eN(v

Le coefficient 5 > 0 est toujours un coefficient traduisant la force de I'inter-
action entre deux variables « voisines ».

Modélisation de l’interaction spatiale entre les voxels. Lors du
traitement bayésien d’une image IRMf, un modéle de Potts peut étre utilisé
comme a prior: régularisant de la maniére suivante : les sommets du graphe
de dépendance sont les voxels eux-mémes, les classes sont {activé, non activé}
et les voisins d'un voxel sont ses 6 voisins au sens physique (en haut, en bas, a
gauche, a droite, en avant, en arriére). L’équation (5) rend alors bien compte
du fait que si un voxel est activé (resp. non activé), alors ses voisins ont une
probabilité importante d’étre activés (resp. non activés). Ce modéle permet
donc d’effectuer simultanément la classification des voxels et la régularisation
spatiale. Nous utilisons ce modéle dans nos deux premiéres approches.

Notre troisieme approche ne classifie pas les voxels, mais impose une
régularisation spatiale directement au travers du prior auto-gaussien utilisé
sur les niveaux de réponse a;,,, avec le méme graphe de dépendence que
ci-dessus.

2.5.2 Inférence

Dans cette partie nous présentons quelques méthodes d’inférence utilisées
pour obtenir des informations sur une loi a posteriori Oy (O est ’ensemble
des « paramétres »et y sont les données observées), dont la densité est connue
seulement a une constante multiplicative prés, ainsi que décrit dans la section
2.5.
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Monte-Carlo par chaines de Markov (MCMC) Les approches de type
Monte-Carlo consistent en la simulation d’un échantillon de la loi a poste-
riori, puis du calcul des caractéristiques de cette loi (moyenne, variance,
histogramme...) & partir de I’échantillon simulé.

L’algorithme utilisé pour la simulation de 1’échantillon est 1’algorithme
de Metropolis-Hastings (cf. [7]), dont I’échantillonnage de Gibbs est un cas
particulier. Cet algorithme construit, a partir de la donnée d’une loi dont
la densité est connue a une constante prés, une chaine de Markov dont la
distribution stationnaire est la loi & simuler.

Les méthodes de Monte-Carlo donnent de bonnes approximations, sont
bien justifiées théoriquement et donnent accés a toutes les caractéristiques
des lois mais demandent des temps de calcul généralement assez longs.

Iterated Conditional Modes (ICM) L’algorithme ICM (cf. [2]) peut
étre utilisé pour déterminer le mode d’une loi jointe p(x1, o, ..., x,) qui n’est
pas maximisable directement, mais dont les lois conditionnelles p(z;|x;, i # j)
le sont.

Le principe de I’algorithme est le suivant :

Initialiser zq,...,x,;
Tant que non convergé faire :
Pour ¢ entre 1 et n faire :
Mettre a jour z; selon x; < arg maxz, p(z;|x;,j # 1) ;

L’algorithme ICM est plus rapide que la méthode MCMC mais il ne donne
pas acceés a toute I'information sur la loi a posteriori ; de plus il est seulement
convergent vers un maximum local de la vraisemblance (la vraisemblance ne
faisant qu’augmenter & chaque étape), et est donc assez sensible a 'initiali-
sation de l'algorithme.

Notre premiére approche utilise cette méthode d’inférence.

Approches variationnelles, variational EM Dans une approche varia-
tionnelle, la loi a posteriori p(©|y) est approximée par une autre loi ¢(©);
plus précisément nous imposons la « forme » de la loi ¢, cette loi dépendant
de paramétres qui sont déterminés en cherchant & minimiser la divergence de

Kullback-Leibler o
KL=E, [m 4(®) ]
p(Bly)

qui est une maniére de quantifier la « distance » entre les deux lois ¢ et p(.|y).
L’approche EM variationnelle (cf. [11] ou [22]), basée sur une version
fonctionnelle de ’algorithme EM, applique ce principe en remplacant la loi a
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posteriori du modéle de Markov caché par une loi factorisée sur les sommets,
permettant d’obtenir & la fois une approximation de la loi des parameétres a
posteriori, et d’estimer les paramétres non bayésiens par maximum de vrai-
semblance.
Les méthodes EM variationnelles sont déja utilisées dans certaines ap-
proches de traitement des données issues d’TRM fonctionnelles (cf. [18]).
Nous utiliserons une méthode variationnelle dans notre seconde approche.

2.6 Modélisation et estimation de la HRF

Dans I’approche classique présentée plus haut, la fonction HRF est posée
comme un a priori fixe, la détection et I'estimation des activations étant
menées comme si tous les sujets avaient la méme HRF dans toutes les parties
du cerveau.

Il existe plusieurs formules analytiques modélisant une HRF ayant un
sens physiologique. Nous donnerons comme exemple la « différence de deux
gamma » :

h(t) = (dil) exp (_t ;ldl) iy (d%) e (_t —b2d2)

avec t le temps exprimé en secondes. Les valeurs canoniques données aux
paramétres sont les suivantes (cf. [20]) a; = 6, ax = 12, b = by = 0.9,
d; = a;b; pour i = 1,2 et ¢ = 0.35. Voir en Figure 4 pour une représentation
de cette fonction.

On peut également vouloir estimer la HRF du sujet a partir des mesures
effectuées et 'utiliser pour la détection/estimation des activations. Pour un
sujet sain, cette estimation supplémentaire permet d’espérer « raffiner » la
détection des activations; pour un sujet trés jeune ou atteint d’une maladie,
cette estimation est nécessaire si ’on veut traiter 'image, compte tenu de la
forme trés différente de la HRF chez ces sujets.

Des approches paramétriques d’estimation de la HRF ont été proposées,
avec estimation des paramétres par maximum de vraisemblance (ou maxi-
mum a posteriori) (cf. [25]); il existe également des approches semi-para-
métriques, ou la fonction HRF est décrite comme une combinaison linéaire
(avec d’éventuelles contraintes sur les coefficients pour que la HRF estimée
fasse sens physiologiquement) de fonctions de base; enfin on peut également
faire une estimation non-paramétrique. Dans ce cas, pour améliorer I’estima-
tion de la HRF h on peut intégrer deux connaissances a priori (cf. [15]) :

— la fonction h vérifie h(0) = 0 et que h(D) = 0 pour D de I'ordre de 25

a 30 secondes !;

'méme si dans certains cas pathologiques le retour & zéro peut étre plus long, cf. [4]
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— la fonction h est & variations lisses, c¢’est-a-dire que sa dérivée seconde
a une norme L? « petite ».

A noter également que lors de I'estimation de la HRF un probléme d’iden-
tifiabilité se pose : en effet, dans le modéle linéaire (1), si on multiplie la
fonction h par un facteur constant k£ # 0 et que 1'on divise les niveaux de
réponse a par le méme facteur k, on obtient deux valeurs des variables a esti-
mer qui maximisent la vraisemblance du modéle (ou la densité a posteriori).
On peut résoudre ce probléme en normalisant h, soit en imposant ||h|]* = 1,
ce qui devrait rendre le probléme bien posé (cf. [15]), au signe de h prés; ou
encore en fixant le maximum de |h| & 1.
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F1G. 4: Profil de la fonction de réponse hémodynamique canonique.
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3 Premiére approche : modéle Gamma-Gamma-
Gaussien et ICM

Nous avons choisi de partir du modéle présenté dans [15]. Nous nous
proposons de modifier ce modéle en enlevant les hyperparamétres bayésiens,
et d’utiliser a la place un champ de Markov afin de modéliser la dépendance
spatiale entre les voxels. Les auteurs du modéle original utilisent une méthode
de type MCMC pour effectuer 'inférence, ce qui donne des temps de calcul
assez longs. Nous utilisons un algorithme de type ICM afin de disposer d’une
méthode de traitement plus rapide.

Cette approche a été étudiée indépendamment de article [23], cette der-

niére approche utilisant plus de priors et sa méthode d’inférence étant encore
un MCMC.

3.1 Modélisation bayésienne

Nous reprenons les notations de ’équation (1) :

M
yizzaim<th)+ni1+€ia i=1,....J (7)

m=1

ou X,, désigne I'application linéaire h — x,, * h.

Pour comprendre la forme de cette matrice X,,, voici I'exemple (peu réa-
liste) d’un expérience de 6 secondes, avec un TR de 2 secondes; supposons
que le temps de retour a zéro de h soit de 3 secondes, et que nous échan-
tillonions la fonction de réponse hémodynamique toutes les 0.5 secondes;
le vecteur h est alors de taille 6. Considérons une condition expérimentale
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apparaissant pour t =0 s et ¢t = 4 s. La matrice X,, est alors égale a :

S OO DD O R OO OO oo oo oo oo
S OO O O OO OO oo oo o oo
S OO OO OO oo oo o —=OoOO0o
SO OO OO OO oo oo oo+=OoO oo
SR OO OO O oo oo oo O o oo
_ O O O O OO O OO oo+ OOo o oo

La matrice X, est donc formée d’une succession blocs « identité » quand la
condition est active ou « nul » sinon.

Nous faisons I'hypothése d’un bruit blanc gaussien : les (¢;); sont indépen-
dants et suivent une loi normale centrée, de matrice de variance/covariance
oIr, de sorte que y;|a;, h suit une loi normale, de moyenne

M

m=1

et de variance o2 17.

Nous supposons donc connues les matrices X, (rentrées par I'utilisateur)
et les observations y;. Sont a estimer h, a;n,, n; et o2.

On introduit une « étiquette » z;,, définie comme suit :

+1 i le voxel 7 est activé dans la condition m
Zim = & —1 sile voxel i est désactivé dans la condition m
0 si le voxel 7 est neutre dans la condition m

Ces étiquettes ne sont pas directement observées (ce sont donc des don-
nées manquantes), elles sont introduites artificiellement, afin de modéliser le
niveau de réponse a;,, comme dépendant de z;,,.
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Pour chaque m, les variables (a;,,); sont supposées former une famille de
variables indépendantes conditionnellement aux (z;,); et pour chaque i, la
famille (@, )m est une famille de v.a. indépendantes, de méme que (2, ), (on
suppose donc qu’il n’y a pas d’influence entre deux conditions expérimentales
différentes).

La vraisemblance compléte du modéle & estimer s’écrit,

p(y,a,h, z2) = p(yla, h)p(alz)p(h)p(2)

soit, compte tenu des hypothéses d’indépendance formulées plus haut :

p(y,a,h, z) = H <p(yi|ai> h) Hp(aim|zim)> x p(h) x HP((Zm))
Décrivons maintenant chacun des termes de cette factorisation. Dans le
premier modéle que nous proposons (modéle « Gamma-Gamma-Gaussien » ),

la variable a;,, sachant z;,, est supposée suivre une des lois :

Gamma(a,, Bim) Sl 2, = 1
a'im|zim ~ OppGamma(a,lm, ﬁflm) Sl Zjm = —1
Normale(0, 02,,) st 2y =0

ot Gamma(a, 3) est une loi de densité

gaﬂ(x) — mxa—le—ﬁx“éR+
et ot une variable X est dite suivre une loi OppGamma(a, (3) si —X suit une
loi Gamma(a, 3).

La loi a priori sur les (z;,); est celle d'un modéle de Potts (cf 2.5.1) sur
I’ensemble des voxels :

P((2im)i) < exp | —p1 Z Z 6(zim — Zjm)

=1 jEN(7)

ol #; > 0 est un coefficient a définir par 'utilisateur; la famille (2;,,)., est
supposée indépendante quelque soit i. Nous avons donc M modéles de Potts
(un par condition expérimentale) que nous supposons indépendants.

L’estimation de la fonction de réponse hémodynamique h est non paramé-
trique ; cependant la loi a priori sur h tient compte du fait que cette fonction
est a variations lisses, i.e. sa dérivée seconde n’est pas trop « grande » en
valeur absolue, on choisit ainsi (comme dans [15]) :

p(h) o< exp (—BQhTSh)
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avec S = DI'D, et D, la matrice de 'application qui & un vecteur associe ses
différences finies secondes :

0 0 0 O 0

1 -2 1 0 0

0 1 -2 1 0
Dy =

0 0

0 0 1 =21

0 O 0 0

de sorte que la loi a priori sur h assure la contrainte de variations lisses
en rendant « improbable » les h ayant une norme de la dérivée seconde im-
portante; (3, est un second coefficient fixé par 'utilisateur, qui détermine
I'importance donnée a cette contrainte.

Les contraintes h(0) = h(D) = 0 et de normalisation (||h[|7; = 1) seront
assurées de maniére « forte » lors de l'estimation de h (cf. ci-aprés).

3.2 Estimation des paramétres

Le modele décrit précédemment comprend plusieurs paramétres, estimés
de maniére « classique » (sans loi a priori) :
— n, est estimé de maniére a ce que les résidus ¢; aient une moyenne nulle ;

soit :
1 T M
n; = T Z (yz‘t - Z aim<th)t>

t=1 m=1

~ 02 est estimée par maximum de vraisemblance :

> (i — )

1 t=1

~ 1
g% =
T x J

J

(LN )

J

(nous n’appliquons pas de correction du biais car celle-ci est négligeable
compte tenu des ordres de grandeurs de T et J).
— o2, également :

- 1

2 E 2
0, = — a;
Om im
Ny

ol NO = Card {Z|sz = 0}
— Les paramétres a.i,, et (511, sont estimés en utilisant les estimateurs
de Thom pour une loi Gamma (cf. [10]), qui s’expriment ainsi, pour un



échantillon de moyenne arithmétique m, et de moyenne géométrique

my
4
1 4
= = |144/1+=R
a 4R< + +3 )
a = d+k
~ Q
j=c
\ H
avec
R =1n(m,) — In(my)
et
0 sia’ <0.9
00092+ =L
) YR sinon.

3.3 Inférence ICM
3.3.1 Algorithme d’inférence

Nous utilisons des itérations ICM, la mise a jour d'un paramétre 6 €
{a, h, z} se faisant en maximisant (le logarithme de) p(0|y, autres paramétres)
et en itérant sur le paramétre 6 a mettre a jour.

3.3.2 Mise a jour de h

Le vecteur h est choisi de facon a maximiser In(p(hly,a)); or :

—1
= Cste + 552 <Z e — Mih‘|2> — BohTSh

2

— BohTSh

—1
Inp(hly,a) = Cste—i-r'2 Z

€ i

avec

¢ = yi—nil=¢+ Mh

)

Z l|ci — Mih||2 = Cste + A" (Z M@TMZ> h— QhTZMzTCi
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D’ou

-1 7 T L7 T T
Inp(hly,a) = Cste+@h <ZMZ Mi>h+a—gh XZ:MZ c; — Pah” Sh

7

= Cste + AT h+ kT

S MIM, - 3,8

2
208 =

= Cste+h"Qh+ h™Tv

en posant :

Q = 5> MI'M; — 3,5, matrice symétrique définie négative
1 e
vo=m Ml

Nous voulons donc maximiser h” Qh+h*v par rapport a h, sous les contraintes
hy = ef'h = 0 (le symbole T désignant la transposée) et hp = ehbh = 0. Le
théoréme des multiplicateurs de Lagrange donne une condition nécessaire, a
savoir I’existence de réels u et v tels que

2Qh + v+ pey +vep =0 (8)
En faisant le produit scalaire de ’équation (8) avec le vecteur e; on trouve :
2e]Qh+efv+p =0 9)

soit
1= —(2e{ Qh + e v) (10)

De méme, en faisant le produit scalaire de (8) avec ep on trouve :
v=—(2e5Qh + ehv) (11)
Les équations (linéaires) nous donnant la mise a jour de h sont donc :

hl = 0
hp =0 (12)
2Qh +v — (2eTQh + eTv)e; — (2e5Qh + ebv)ep =0

Une fois h calculé en résolvant ce systéme linéaire, il est lissé a ’aide d’un
filtre gaussien. Plus précisément h est remplacé par Gh, ou G est la matrice

définie par :
(i —j)?
Gi,j = exXp ( BW
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ot BW > 0 est un paramétre qui contrdle la « largeur » de la gaussienne
utilisée pour filtrer ; plus BW est grand, plus le lissage est important.
Enfin h est normalisé, c’est & dire qu’il est remplacé 2 par

1
h.
1Al

Nous avons constaté qu’en estimant h de cette maniére, nous obtenons quel-
quefois 'opposé de la HRF réelle ; ¢’est un effet dit au probléme d’identifiabi-
lité que nous avons mentionné en 2.6. Pour régler ce probléme, nous calculons
la valeur moyenne de h; si celle-ci est négative c’est que nous avons trouvé
I'opposé de la HRF réelle et h est alors remplacé par —h.

3.3.3 Mise a jour de a

Pour maximiser p(a|z, h,y), il suffit, par indépendance des (a;;)m, de
maximiser p(a;|z, h,y) pour chaque i fixé.

Or
In(p(a;|z, h,y) = Cste + In(p(a;|2;)) + In(p(yi|ai, h))
1 M ’

= Cste + r‘_g C; — mzl aimeh

+ Z (alm - 1) hl Qi — ﬁlmaim
m/zim=1

+ Z (a1 — 1) In(—aim) + B-1mGim
m/zim=—1

t Y g

20§m i
m/zim=0
avec

¢ =y —nil

Avant de dériver In(p(a;|z;, h,y;)) par rapport & a;,, effectuons un calcul pré-

2La contrainte hTh = 1 peut également s’intégrer dans les contraintes du probléme
d’optimisation, mais cela conduit & un systéme non linéaire.
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liminaire :

2 2

Ci — Zalmeh = ||CzH2 — QZazm < th, c >+

Z AimXomh

= Cste —2 Zaim < Xpmh,c; >+ Za?m 1 X,nh|?

+ Z Z Ui, i, < th,, th, >

m n#Em

La condition du premier ordre pour un extremum de Inp(a;|z;, h,y;) sécrit
donc :

1 1 s 1
0=—= < X,h,¢; > ~ a0 [[Xmhll* = — > i < Xomh, Xoh > +Ti,

2
g
e € n#m
avec , 1
Ay — .
- ﬁlm S1 Zim = 1
Qim, 1
A_1m — .
Tim = —_— + ﬁ—lm Sl Zim = —1
Aim
— 5 Qim Si Ziy, = 0
\ Om
et ce quelque soit m=1,..., M.

La condition du premier ordre se reformule donc sous la forme d’une équa-
tion ®(a;) = 0 avec ® : R? — RM. Cette équation vectorielle non linéaire
peut se résoudre numériquement avec la méthode de Newton ; pour appliquer
cette méthode nous devons calculer la matrice jacobienne de ’application ®.
Les coefficients d,,,, de cette matrice s’écrivent :

( m 1 .
—Oélf Sl Zim = 1
a’im
0(13 1 A_1m — 1 .
Aoy = ™ — — |1X,,h]|? ST i, = 1
o = 5zl Kbl + -
1 . 0
—— SL 2 =
\ Ogm
et,sim#mn:
0, 1
Ay = =—— < X,,h, X,,h >
Oa;y, o?

L’itération de Newton est initialisée avec la valeur de (a;) avant mise a jour.
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3.3.4 Mise a jour de z

La mise a jour de z;, se fait encore par ICM :

Zim = argmax Inp (an|a, (ij)jej\/'(i))

Zim€{%1,0}
soit :
Zim = argmax | In (p(aimlzim)) = B Y 0(Zims 2jm) (13)
Zim€{%£1,0} JEN(G)

[’argmax est calculé en calculant la fonction objectif pour les trois valeurs
possibles de z;,, et en conservant la valeur donnant la plus grande valeur &
I’objectif.

Nous retrouvons la remarque faite dans [2], partie 3, & savoir que ’équa-
tion (13) réalise un compromis entre d’une part 'adaptation aux données
(pour le premier terme), et d’autre part, ’homogénéité spatiale de la classi-
fication gérée par le second terme. Pour 3; = 0 on retrouve une classification
sans aucune homogénéité imposée a priori; lorsque 3; — 400 on retrouve
un vote a la majorité des voisins.

3.3.5 Initialisation

Pour initialiser la classification, nous calculons, pour chaque voxel i et
chaque condition expérimentale m, le coefficient de corrélation linéaire entre
yi et X,,h. Un voxel dont le décours temporel a une corrélation avec X,,h
supérieure a un certain seuil s > 0 sera classé comme « activé », un voxel dont
la corrélation est inférieure a —s sera classé comme « désactivé », et enfin un
voxel avec une corrélation entre —s et s sera classé comme « neutre ». Le seuil
s peut étre spécifié directement par I'utilisateur, ou calculé automatiquement
comme une fraction (définissable par I'utilisateur) du plus grand (resp. du
plus petit) coefficient de corrélation, pour chaque condition expérimentale.
Nous obtenons également des valeurs initiales pour les niveaux de réponse
iy CcOMMe suit.

Soit un voxel i et une condition n; partant de I’équation de base du
modéle

M
yZ:Zalm(th)+nzl+ez, ’lzl,,J

m=1

prenons la covariance avec X, h, nous obtenons

Cov(yi, Xph) =Y aim Cov(Xph, Xph) + n; Cov(X,h, 1) + Cov(e;, X,,h)
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et les deux derniéres covariances sont nulles. Le vecteur des réponses neuro-

nales
Qi1
aiMm
vérifie donc 1’équation

en notant C; le vecteur des covariances
COV(yZ', X1 h)
C; = :
Cov(y;, Xprh)
et M; la matrice de variance-covariance

Var(Xih) Cov(X1h, Xoh)

\ Cov(Xszh, X1h) Var(Xsh)

COV(XMh,th) s COV(XMh,XMflh)

De méme le vecteur des corrélations

Corr(y;, X1h)

A= :
Corr(y;, Xarh)
vérifie
MA ="
avec
Corr(y;, X1h)
C! = :
Corr(y;, Xarh)
et
1 Corr(X1h, Xoh)
A Corr(X3h, X1h) 1
Corr(Xph, X1h) Corr(Xprh, Xpr_1h)

COV(X1 h, XMh)
Cov(Xoh, Xarh)

Var(Xh)

Corr(X1h, Xph)
Corr(Xah, Xyh)

1

Notons que pour mener les calculs de cette phase, nous initialisons la
fonction de réponse hémodynamique a la réponse « canonique » (cf. 2.6).
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3.3.6 Algorithme final

Les différentes étapes de mise a jour sont alors enchainées ainsi :

Initialisation (a, z, o¢, n);
Tant que non convergence faire :
Mise & jour de h;
Mise a jour des résidus (o, et n);
Mise a jour des z;
Si au moins un z a été changé :
Mise a jour des a;
Mise a jour des a41m,0+1m €t Tom ;

La convergence est déclarée lorsque, entre deux passages successifs dans
la boucle "Tant que", aucun z n’a été modifié et la norme L? de la différence
entre la fonction h précédente et la fonction h mise & jour est inférieure a un
certain seuil.

3.4 Simulation de données

Afin d’évaluer notre approche de traitement d’images, nous devons d’abord
simuler des images IRMf réalistes.

La donnée de matrices de design X7, ..., X, associées a M conditions ex-
périmentales ainsi que d’une HRF A fournit les signaux Xih, Xoh, ..., Xy/h.
On se donne également deux collections (A(1), ..., A(M)) et (D(1),...,D(M))
d’ensembles de voxels, I’ensemble A(m) (resp. D(m)) contenant 1’ensemble
des voxels activés (resp. désactivés) par la condition m. Les autres voxels
sont considérés comme neutres.

Le signal dans le voxel 7 est donné par

yi=c > Xph—c Y Xph+bl+g
meA(m) meD(m)

ou b est un réel, ¢ un réel positif, et (¢;); est une suite de variables aléatoires
vectorielles indépendantes ot €; est un processus AR(1) gaussien; c’est a dire
que quelque soit i,

€,1 = 0€;1

€2 = PpPE€1+0€32
€3 = pP€2T0€;3
&1 = p&rT-1t+0er
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avec les (e;);; tous indépendants et suivant une loi normale centrée réduite.
Le coefficient p € [0; 1] est le coefficient d’autocorrélation du bruit ; dans
les applications typiques de I'TRMf sa valeur varie entre 0 et 0.4 (cf. [26], p.
5).
Le coefficient ¢ est fixé a 1000, la valeur de o (écart-type du bruit) est
alors adaptée pour prescrire le rapport signal sur bruit. Ce rapport signal sur
bruit est calculé ainsi (cf. [21]) :

10004
g

SNR =

ou u est la moyenne du signal « utile » :

1 M
H= mmzl || Xl ez

L’expression de o en fonction de SN R est donc :

o 10004
~ SNR’

Les valeurs de SN R sont généralement comprises entre 0.1 et 4.0 (cf. [27]).

3.5 Evaluation de ’approche
3.5.1 Evaluation de 1’estimation/détection

Dans un premier temps, nous ne testons que ’estimation/détection des
activations ou des désactivations. Nous simulons donc des données a partir
de la HRF canonique, et nous forcons le programme a ne pas estimer de HRF
mais a utiliser la HRF canonique tout au long du traitement.

Comme paradigme expérimental, nous utilisons deux conditions qui s’al-
ternent toutes les 15 secondes, trois fois chacune. Le TR est fixé a4 1 seconde.

L’image, formée de 6 coupes contigiies formant un total de 900 voxels,
comporte deux zones parallélépipédiques : une de 12 voxels activés dans
la condition 1, désactivés dans la condition 2; et une seconde de 8 voxels
désactivés dans la condition 1 et activés dans la condition 2. Les images
montrées s’intéressent uniquement a la condition 1 (l'autre étant symétrique).

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 5, le SNR a bien entendu
une grande importance dans la qualité de I'estimation obtenue. La Figure 6
montre que le coefficient de corrélation p n’a pas une grande importance sur
la reconstruction de I'image.

Au niveau du paramétre de régularisation spatiale (31, nous voyons sur
la Figure 7 que plus (3, est grand, plus notre estimateur recherche des blocs
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contigus d’activation; par contre si (; est trop fort, la méthode perd en
sensibilité de détection des petites activations. Par exemple, dans I'image
(e), (pour By = 5) le groupe des 8 voxels désactivés n’est plus détecté; par
contre les 12 voxels activés sont toujours bien détectés.

Enfin, la Figure 8 montre que notre méthode de classification par a priori
markovien donne de biens meilleurs résultats que la technique de seuillage
sur les coefficients de corrélation, utilisée pour initialiser ’algorithme d’esti-
mation.
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(a) Image originale (non bruitée)

(b) Niveaux de réponses estimés pour(c) Voxels activés estimés pour
SNR=0.1. SNR=0.1.

(d) Niveaux de réponses estimés pour(e) Voxels activés estimés pour
SNR=0.02. SNR=0.02.

(f) Niveaux de réponses estimés pour(g) Voxels activés estimés pour
SNR=0.01. SNR=0.01.

FiG. 5: Influence du SNR. (8, =1, p=0).
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a) Image originale (non bruitée)

b) p=0.2

c)p=04

d) p=0.6

FiG. 6: Influence du coefficient d33utocorrélation AR(1) p. (61 = 1,
SNR=0.02).



a) Image originale.

b) 81 = 0.5

(c) pr=1

B1 =2

e) i =5

FiG. 7: Influence du coefficient 3, (SNR=0.04, p=0). Les niveaux
d’activations sont a gauche et les voxels activés a droite.
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(a) Image originale

(b) Seuillage sur les coefficients de corrélation
(seuil=0.5xle plus grand coefficient de corré-
lation)

(c) Estimation par ICM (8; = 2)

Fic. 8: Comparaison des classifications voxels activés/désactivés
(SNR=0.04).
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3.5.2 Evaluation de l’estimation de la HRF

Pour tester notre méthode d’estimation de la HRF sur des données fai-
sant sens physiologiquement, nous simulons des données générées a partir
de la convolution avec une HRF dont le retour a zéro aprés la stimulation
est anormalement lente; cette forme de HRF a été observée chez les rats
épileptiques (cf. [4], Figure 3 (B)).

Une formule donnant une telle HRF est la suivante (voir Figure 9) :

h(t) = —0.694t> + 833t  sit<6
1 —10.54Int+43.88 sit>6

Pour tenir compte de cette réponse hémodynamique plus lente, nous choi-
sissons d’estimer la HRF sur une durée de 60 secondes (au lieu de 28 secondes
habituellement). Toutes les simulations de cette section ont été effectuées en
fixant #; = 1.

SNR élevé Nous voulons d’abord tester le comportement de notre estima-
tion de la HRF pour un niveau de bruit trés faible. Pour cela nous choisissons
SNR = 2. Nous utilisons le méme paradigme expérimental qu’a la section
précédente, a savoir alternance toutes les 15 secondes de deux conditions.

La HRF estimée est visible en Figure 10.

Ce résultat, peu satisfaisant compte tenu du niveau de bruit trés faible,
est dii au paradigme expérimental qui ne tient pas compte de la lenteur de
la décroissance de la réponse hémodynamique. En effet, si nous changeons le
rhythme d’alternance des deux conditions, & savoir que nous alternons trois
fois chacune deux conditions toutes les 60 secondes, nous obtenons I'estima-
tion visible en Figure 11.

L’estimation est cette fois-ci trés correcte.

SNR faible En conservant le paradigme lent, nous effectuons d’autres si-
mulations en prenant SNR = 0.03.
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Fi1a. 9: Profil de la HRF a variation lente utilisée.
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Fic. 10: HRF estimée pour SNR—2, 3, = 0, aucun lissage gaussien et un
paradigme expérimental « rapide ».
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Fic. 11: HRF estimée pour SNR—=2, 5, = 0, aucun lissage gaussien et un
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(a) Image originale.

(b) Image reconstruite avec estimation de la
HRF.

(c) Image reconstruite sans estimation de la
HRF.

FI1G. 12: Influence de l’estimation de la HRF sur P’estimation des
niveaux de réponse.
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0 10 20 30 40 50 60 005 . . . . .
temps (s) 0 10 20 30 40 50 60

(a) HRF originale. (b) HRF estimée sans lissage gaussien.

0 10 20 30 40 50 60

(c) HRF estimée avec lissage gaussien(d) HRF estimée avec lissage gaussien
(BW = 10) (BW = 20)

F1G. 13: Influence du paramétre BW de lissage gaussien ([, = 0).

41



. . . . .
0 10 20 30 40 50 60 005 I L . . .
temps (s) o 10 20 30 40 50 60

(a) HRF originale. (b) HRF estimée avec 82 = 0.

03 L L L L L 03 L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

(c) HRF estimée avec B2 = 0.002. (d) HRF estimée avec B2 = 0.5.

F1G. 14: Influence de [, (sans lissage gaussien).
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A la lecture des figures 12 & 14, nous pouvons donc dire que ’estimation
de la HRF fournit une meilleure estimation des niveaux de réponse, et que
le lissage gaussien donne de bons résultats, a comparer avec le lissage par (3,
qui semble ne pas fonctionner.

3.5.3 Evaluation sur des données réelles

Nous avons testé notre programme sur des données issues d'une expé-
rience de vision des couleurs; on présente au sujet pendant 200 millisecondes
une image en noir et blanc (condition 1), repos durant 12.3 secondes, pen-
dant 200 millisecondes une image en couleur (condition 2), repos durant 12.3
secondes, et encore repos pendant 12.5 secondes (condition 3). Ce bloc de
trois conditions est répété 8 fois. Le temps de répétition est de 2.5 secondes.
La résolution spatiale est de 3 mm.

Les paramétres utilisés pour le traitement sont visibles dans le fichier de
design que nous donnons intégralement en partie A.2.3.

Les données ont été préalablement traitées pour corriger les mouvements
éventuels du patient et ont subi un lissage gaussien.

Les résultats, sous forme de contrastes entre les différentes conditions,
sont dans les Figures 15 & 17. La HRF estimée est montrée en Figure 18.

L’interprétation de ces résultats n’est pas encore parfaitement terminée,
cependant on peut déja dire que I'on retrouve bien des activations dans les
aires visuelles, ce qui est normal.
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B File Tools Window Help
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F1G. 15: Condition 1 vs. 2 (en vert les voxels activés dans la condition 1 et
non dans la condition 2; en rouge les voxels désactivés dans la condition 1 et
non dans la condition 2).
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B File Tools Window Help
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F1a. 16: Condition 2 vs. 3
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B File Tools Window Help
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Fia. 17: Condition 1 vs. 3

L L
0 2 4 6 8 10

F1c. 18: Estimation de la HRF (1 unité en abscisses = 2.5 s).
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4 Seconde approche : modéle mélange de gaus-
siennes et EM variationnel

L’intérét de notre seconde approche est le remplacement de la méthode
ICM par une approche variationnelle d’approximation du posterior, afin de
déterminer I'ensemble de la loi a posteriori (et non pas seulement un de
ses modes). L’approche variationnelle que nous proposons est équivalente
a l'utilisation de 1’algorithme EM variationnel. Pour cette approche, nous
reprenons le modéle linéaire décrit précédemment, ainsi que la classification
des voxels en trois classes. L’interaction spatiale entre les voxels est toujours
capturée par un modeéle de Potts sur les classes z;,,.

Pour la modélisation des niveaux de réponse, nous avons considéré un
modele « mélange de trois gaussiennes », i.e.

Normale(pty,,, 0%,,) Sl 2, = 1
Qim|Zim ~ { Normale(y_1,,02,,)  Si 2im = —1
Normale(0, 02,,) St Zi = 0

4.1 Loi a posteriori des z

Nous cherchons a approximer la loi a posteriori des z :

p(zly) = OCHH (Gim|2im) H eXp(/B]'Zim:ij)

JEN(3)
par la loi factorisée suivante :
= H H Qim(zim)
m 1
avec :
)\im si Zim — 1

qzm(zzm) = Mim si zy, = —1
L — Xim — Him s Zim = 0

ot (Nim)im €t (fim)im sont & déterminer de facon a minimiser :

can ot

On a:

q’Lm sz
P(@im]2im) % H exp(—Lzi=z)
m m EN(Z
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In a(2) = Cste + Zln Gim (2im) — I p(@im|2im) — B Z Leim=2im
™m,i JEN(3)

Prenons maintenant 1’espérance par rapport a ¢ ; nous avons :
E, I Gim (Zim)] = Nim 10 Ny = i 100 fim + (1 — N — fin) X I0(1 — Nipy — fim)
et :
E, [12im:zjm] = proba, sous ¢, que zj, = Zjn,
= AimAjm + Mimbjm + (1 = N — fim) (1 = Njm — fjm)
En notant :

D1 (alm) si Zim — 1
In p(@im|zim) =: Do(aim) st 2z =0
D_l(aim) si Zim = -1

(D1, Do et D_4 sont des log-densités de lois normales). on a :
E, [In p(aim|2im)] = NimD1(@im) + ttimD—1(aim) + (1 — Ny, — fim) Do(@im)
Donc :

KL = Cste+ > [Nim I Ny + ftimn 10 ftion + (1= Nim = ftimn) X (1 = Niy — fin)

_)\imD1<aim) - /Jime(aim) - (1 — Nim, — Mim)Do(aim)

_ﬁ X Z )\zm)\jm + szﬂ]m + (1 - )\zm - Mzm)(l — )\jm - ij)]
JEN(3)

D’ou en dérivant par rapport a A, :

O = ln )\,m—ln(l—)\lm—uzm)—Dl(azm)JrDo(a,m)—Zﬁ Z (2)\jm+/l’jm_1)

JEN ()
(14)
et
0 = In ftim —In(1 = Ny, — i) — D—1(@im) + Do(@im) — 200 Z (2pjm+Ajm—1)
JEN (i)
(15)
Ces relations — appelées équations de champ moyen — forment, pour chaque
m =1,..., M, un systéme de 2x J équations non linéaires, dont les inconnues

sont les A, et les fu;p,.
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La méthode de Newton ne fonctionne pas ici, car au cours des itérations
de Newton, les valeurs « courantes » des \;,, et des p;, peuvent sortir de
'intervalle [0; 1], ce qui fait que I'itération n’est plus bien définie. Nous devons
donc résoudre le systéme par point fixe.

Pour cela, cherchons & exprimer \;, et fi, en fonction de Aj,, et jim,
(pour j € N(i)). Posons A = Ay, et g = i ; les relations (14) et (15) se
réécrivent, :

A
(s) k = IHW
S s W)

avec

k= D1(aim) — Do(@im) +28 > (2Ajm + ftjm — 1)
JEN(3)

l = D_1(aim) — Do(aim) + 20 Z (25m + Ajm — 1)
JEN()

Posons K = ¢* et L = €'. Le systéme (S) est équivalent &

A
K= —>
L—(A+p)
Lo n
1—(A+p)
Soit :
B K B ek
1+ K+ L 14ektel
et

L B e
1+K+L 1+4¢é+¢
Pour des raisons de stabilité numérique, nous devons remplacer ces formules
par des formules équivalentes : si k > [ on utilise :

M:

1
)\im = e_k + 1+ el_k (]‘6)
elfk
Him = T 1 e )
et sik <l[:
ek—l
N 18)
1
fim = T T 19)
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La résolution des équations (14) et (15) se fait donc itérativement, en appli-
cant (16)-(19). L’initialisation des itérations se fait en résolvant les équations
découplées (14)-(15) écrites pour =0 :
- D, +Dyg+D_,
D,
D, +Dy+D_;
en posant D, = exp D.(ain) = p(@im|2zim = ¢) pour ¢ = —1,0, 1.

M:

4.2 Loi a posteriori des a

La loi a posteriori des niveaux de réponse a = (@, );m est approchée par :

qa(a) = p(y|a) Hp(alm‘zlm = 1)qim(Zim:1)p(aim|zim = _1)qiM(Zim:71)p(aim|zim = O)qim(ZimZO)

i,m

D’ott en remplacant p(y|a) par sa valeur et en passant au logarithme :

C; — aimeh 2
In QQ(a) - Z <_|| 2772102 || ) + Z Z qzm(zzm - C) lnp(azm|zzm = C)

i m  ce{-1,0,1}

Soit, d’aprés le calcul préliminaire effectué en 3.3.3,

205, < th, Cc; > 1 afm||th||2
In qa((l) = CSte + Z Z [ 20_2 — 5( B

O¢

< X, h, X, h > Gim(C)
—+ E Qim Ain 0_2 —+ E 0_2 (aim - ,uc)2>]
n;ém € 06{717071} em

Par conséquent, sous q,, les vecteurs (a;.); sont des vecteurs gaussiens indé-
pendants ; le vecteur a;. suit une loi normale dont la moyenne a; et la matrice
de covariance X; sont trouvés en identifiant les termes apparaissant dans ’ex-
pression de Ing,(a) ci-dessus. En effet, si X suit une loi Normale(yu,Y) on
a:

1
Inp(x) = Cste — ixTE’lx +pf e

En identifiant les termes linéaires et quadratiques on trouve donc :

Xh’ m zm—
H || i Z Qim (i C)

st nm=m
(2*1) o, = ce{-1,0,1} Tom
< th, X, h > )
5 st m#EM
0-6
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1~ < th, C’i > ,LLl /Jfl
S70) = —5 o i (Zim = 1)+ Gim (2 = —1)
( a) 0_2 +q (Z )O'% +q (’Z )0_31

Le calcul de la loi a posteriori des a se raméne donc a l'inversion de J matrices
M x M.

4.3 Comparaison de conditions
4.3.1 Contraste

Etant donné un vecteur & € R de contrastes, calculons la probabilité
(a posteriori) que le contraste < k,a; > d’un voxel soit positif :

Pl<ka;>>0) = — /Oo e
ya; >>0) = e 22 dx
' V2mrs? Jo
En effet, a posteriori, < k,a; > est une v.a. réelle gaussienne de moyenne
m =< k,a; > et de variance s? = kT3;k.
Aprés changement de variable, cette probabilité s’exprime & partir de la
fonction d’erreur erf :

P(< k,a; >>0) = % (1 —erf (_%))

ou

4.3.2 Divergence KL

Pour comparer les conditions m et n, nous pouvons également utiliser la
divergence de Kullback-Leibler entre les deux lois a posteriori de a;, et a;,
pour chaque voxel 7, a I'instar de [15].

Ces deux lois sont gaussiennes, nous utilisons donc les formules suivantes
de calcul de la divergence de KL entre deux gaussiennes, trouvées dans [9] :

o2 2 . 2
%2 T gy k)
1 03 03

1
KL= —
2
pour calculer la divergence KL entre deux gaussiennes N (i1, 03) et N (pg, 03).

4.4 Estimation de h

Nous donnons une estimation ponctuelle (maximum de vraisemblance)
du vecteur de HRF h, choisie de maniére a maximiser :

Ey. [Inp(yla, h)].
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La maximisation de cette quantité est justifiée par le cadre EM variationnel
On a :

p(yla, h) Hp yilai, h)

et :

1
In p(yila;) = T 9,2

2
C; — Z Ui Xmh

soit :

1
Inp(y;la;)) =  Cste + = Z Aim < Xmh, ¢

1
> T 202 Z || X[

202ZZalmam<X h, X, h >
m n#m

En utilisant les formules

E(X?) = Var(X) + E(X)?
et

E(XY) =Cov(X,Y)+ E(X)E(Y)
Nous trouvons comme quantité & maximiser en h

E,, [Inp(yla, h)]

1 —
Cste + Z {0_2 Zalm < Xhoei > =5 S (@, + S| X

20‘222 almaln+zzmn)<X h X h>}
m n#m

ol X mn est le coefficient (m,n) de la matrice ¥;, et @, est la m-éme com-
posante du vecteur a;

La quantité a maximiser est donc similaire a celle de 3.3.2, en remplacant
im s afm et a;ma;, par leurs équivalents tildés

Qi = Aim
o =2 ,
Uiy = Qi + i
Qi A, =

Qim Qin + Ei,mn
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4.5 Estimation de (5,

Nous pouvons estimer le coefficient ; du modéle de Potts de la maniére
suivante : notons N le nombre de cliques homogénes :

N=3 2, Lunesn

i,m jeN (i)

On peut déterminer la valeur de N a partir de la classification initiale (3.3.5).

Par ailleurs, pour chaque valeur de f3;, on peut calculer la loi ¢(z) appro-
chant celle de z sachanty, puis calculer I'espérance de N sous cette loi ¢(z)
avec la formule :

Z Z Z@m - 1 Z]m = 1)+q(22m = 0)(]<Z]m = 0)+q(zzm = —1)(](Z]m - _1)
i,m jeN (i)

Notre estimation de 3; — justifiée par la forme de I’estimateur du maxi-
mum de vraisemblance de § pour un modéle de Potts (cf. [16]) — consiste a
choisir J; pour que la valeur observée de N et son espérance soient égales.

En pratique, nous utilisons une recherche dichotomique pour trouver une
valeur de (3; satisfaisante. Cette méthode est justifiée par le fait que la fonc-
tion 3 — E(INV) est croissante.

5 Troisiéme approche : modéle auto-gaussien

Dans cette approche, nous abandonnons la classification des voxels, et
choisissons un prior auto-gaussien sur les a :

a) Hexp — B3 Z (Qimn — Ajm)?
i,m JEN(3)

tout en conservant par ailleurs le méme modéle que dans la deuxiéme ap-

proche.
On trouve :
llei = 3, @im X |” 2
plaly) o< p(yla)p(a) o< Hexp - 902 X HHGXP(—ﬁB, Z (@im — @jm)
¢ mod JEN (i)
D’ou
Inp(aly) = Cste+2202[—22azm<X hCz>+Z 1 Xmhl)?
+Zzazmam<X hXh>i|+ZZ ﬁ?) Z Aim — a]m

m n#m JEN(3)
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soit encore :

Inp(aly) = Cste+ZZ<X mh, G > Aim
+ZZ( NEAT: h” - (L WD)
Y Y Z( <l B 08

) ]ej\[ m

La loi a posteriori des a est donc une loi normale, dont les paramétres peuvent
étre trouvés comme précédemment en identifiant les termes linéaires et qua-
dratiques dans I'expression au-dessus.

6 Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion

Nous avons donc présenté des méthodes automatisées de dépouillement
des données issues d'une expérience d’'IRM fonctionnelle. Les apports de ces
méthodes par rapport aux modéles courants sont I’estimation non-paramétrique
de la HRF et la prise en compte de I’homogénéité spatiale des données a
traiter dans un cadre bayésien bien établi, et 'utilisation d’algorithmes d’in-
férence rapides.

Voyons maintenant quelques uns des axes d’amélioration.

6.2 Extensions possibles
6.2.1 Meilleure prise en compte du bruit

Un modéle de bruit AR(1) pourrait étre estimé dans ’équation (7) pour
tenir compte de la corrélation temporelle des erreurs (cf. [26]).
Nous avons commencé & implémenter la gestion du bruit AR(1).

6.2.2 Estimation de la HRF par zones

A Taide de logiciels de parcellisation, on peut délimiter des zones d’intérét
dans le cerveau qui sont anatomiquement ou fonctionnellement homogeénes.
Par exemple, dans le cadre d’une expérience sur la vision humaine, on peut
délimiter les différentes aires visuelles V1, V2, etc. L’idée est d’estimer une
HRF dans chacune de ces régions, et non plus une HRF globale pour tout le
cerveaiul.
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Plus précisément, on cherche a estimer h = (hy,..., k) (o k est le
nombre de régions, et h, la HRF de la région r); on contraint les HRF de
deux régions voisines a étre « proches » en rajoutant un champ de Markov
auto-gaussien comme loi a priori sur h :

k
ph) xexp [ =83 3 iy — byl

r=1 seN(r)

L’équation (7) est alors remplacée par

M
yi = Z a/zm(thr(Z)) + nll + €, Z — ]_’ R J

m=1

ou r(i) désigne la région a laquelle appartient le voxel i.

On peut encore améliorer ce modéle, en considérant qu’un voxel n’est ja-
mais exactement dans une région ou une autre, mais que la délimitation des
zones nous apporte une connaissance floue, exprimable sous forme de proba-
bilités d’appartenance d’'un voxel a chacune des régions. La HRF propre a
un voxel est alors une combinaison des différentes HRF régionales estimées,
chacune apparaissant avec un poids d’autant plus important que la proba-
bilité d’appartenance du voxel a la zone est élevée. Si la différence entre les
HRFs estimées est suffisament importante, on peut méme imaginer qu’'une
telle estimation permettra de raffiner la délimitation des zones, deux voxels
avec une HRF « proche » ayant une probabilité plus importante d’étre dans
une méme zone.
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A Premiére implémentation

A.1 Description

Nous avons implémenté en C-++, a I'aide de la librairie LAPACK-++
[12], la premiére approche (Gamma-Gamma-Gaussien et ICM) décrite dans
ce mémoire. Les deux programmes principaux sont :

— analyse, qui effectue le traitement d’une série d’'images au format Nifti ;

— simul, qui permet d’effectuer les simulations.

Nous avons également écrit deux programmes simples : I'un pour effectuer
la conversion d’images Nifti 3D vers PGM (pour traitement ultérieur des
images) et un autre pour calculer la différence entre deux images Nifti.
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A.2 Format de fichier de design

Le fichier de design est un fichier texte contenant des parametres et la
description des conditions ainsi que leurs instants d’arrivées (onsets).

A.2.1 Paramétres

— fichier : le nom du fichier & partir duquel lire les données 4D ; si ce
paramétre se termine par un underscore (_) une série d’images 3D est
lue;

— imagel : si une série d’images 3D est lue, numéro de la premiére image
a traiter (défaut 1);

— tr : temps de répétition en secondes;

— duree : durée de I'expérience en secondes;

— hrfsample : période d’échantillonnage de la HRF en secondes (dé-
faut=tr) ;

— hrfcano : si présent, la HRF n’est pas estimée (défaut : la HRF est
estimée) ;

— arl : si présent, un modéle AR(1) est utilisé pour le bruit (semble ne
pas fonctionner) ;

— betal, beta2 : les coefficients (31 et (35, cf description du modéle (dé-
faut : g1 =1, 5 =0;

— bw_hrf : largeur de la gaussienne utilisée pour lisser la HRF (défaut—0,
pas de lissage)

— seuil : seuil utilisé pour ne pas considérer un voxel comme « fond » ;
ce parameétre est a adapter en fonction des données si le fond n’est pas
uniformément & 0 (défaut : 0).

— fracinit : lors de la classification initiale, un voxel est classé comme
activé (resp. désactivé) si le coefficient de corrélation est supérieur a
fracinit xmaxcorrel, (resp. inférieur a fracinit X mincorrel), ott maxcorrel
et mincorrel sont respectivement les plus grands et plus petits coeffi-
cients de corrélation calculés (défaut=0.5);

— seuilinit : si seuilinit#-1, fracinit est ignoré et la régle de classification
initiale suivante est utilisée : si le coefficient de corrélation est supérieur
a seuilinit (resp. inférieur & -seuilinit) le voxel est classé comme activé
(resp. désactivé) (défaut=-1);

— bloc : si présent, les onsets sont spécifiés en mode bloc (défaut : mode
événements).
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A.2.2 Conditions

Une ligne par condition, avec une chaine de caractéres nommant la condi-
tion, puis les instants d’arrivée des onsets (en secondes), terminée par un
point.

A.2.3 Exemples de fichier de design

fichier /tmp/aaa.nii
tr 1

duree 360

betal 1

hmax 60

evl 0 120 240 .

ev2 60 180 300 .

Exemple utilisé pour les données de la section 3.5.3 :

fichier /data/map284/1801/smoothed/srual801
bloc

seuil 1000

betal 1

beta2 0

tr 2.5

duree 288

imagel 6

hrfsample 1

bw_hrf 20

fracinit 0.9

cl 0 12 36 48 72 84 108 120 144 166 190 202 226 238 262 274 .
c2 12 24 48 60 84 96 120 132 166 178 202 214 238 250 274 286 .
c3 24 36 60 72 56 108 132 144 178 190 214 226 250 262 .

B Deuxiéme implémentation

Nous avons implémenté, toujours en C-++ — mais sans dépendance sur la
librairie LAPACK+-+ — les deuxiéme et troisiéme approches décrites dans ce
mémoire. Nous avons également implenté pour le second modéle la méthode
d’inférence ICM, afin de pouvoir comparer les résultats obtenus suivant les
deux méthodes d’inférence. L’implémentation de la troisiéme approche (mo-
déle auto-gaussien) est encore a ’état de prototype et n’est pas utilisable sur
des données réelles (pour des raisons de performance).
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En plus de ressortir les résultats sous forme de fichiers Nifti, le programme
ressort un « rapport » au format HTML comprenant un graphe de la HRF es-
timée, ainsi que les valeurs des différents contrastes, superposées avec I'image
anatomique si celle-ci est disponible, ou par défaut, avec la moyenne des
images fonctionnelles.

Les répertoires de sortie sont définis par des macros #define du fichier
lib.hpp:

— CACHE_DIR : répertoire contenant les images en cache;

— FILTERED_DIR : répertoire contenant les images apres application du

filtre passe-haut ;

— OUT_DIR : répertoire contenant les cartes résultats au format Nifti;

— REPORT_DIR : répertoire contenant les rapports au format HTML.

Les parameétres sont toujours lus dans un fichier de design ; la description
de l'expérience suit le méme format que dans la premiére implémentation.
Voici la liste des paramétres ainsi que leur signification :

— fichier : le nom du fichier & partir duquel lire les données 4D ; si ce
paramétre se termine par un underscore (_) une série d’images 3D est
lue;

— freq : fréquence de coupure du filtre passe-haut appliqué sur les données
(mettre au moins a 1 pour retirer la composante continue) ; le paramétre
a donner est le numéro de la derniére composante DCT a couper.

— imagel : si une série d’images 3D est lue, numéro de la premiére image
a traiter (défaut 1);

— tr : temps de répétition en secondes;

— duree : durée de I'expérience en secondes;

— hrfsample : période d’échantillonnage de la HRF en secondes (dé-
faut=tr) ;

— hrfcano : si présent, la HRF n’est pas estimée (défaut : la HRF est
estimeée) ;

— hmax : taille de la HRF a estimer en secondes (défaut : 28);

— arl : si présent, un modéle AR(1) est utilisé pour le bruit (semble ne
pas fonctionner) ;

— betal : pour le modéle auto-gaussien uniquement, coefficient 33 ; pour
le modéle mélange de gaussiennes, betal est estimé et ce paramétre est
ignoré;

— beta2 : ignoré;

— bw_hrf : largeur de la gaussienne utilisée pour lisser la HRF (défaut=0,
pas de lissage)

— seuil : seuil utilisé pour ne pas considérer un voxel comme « fond » ;
ce paramétre est & adapter en fonction des données si le fond n’est pas
uniformément & 0 (défaut : 0).
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fracinit : ignoré ;

seuilinit : ignoré ;

scoreinit : f-score minimal pour la classification initiale comme voxel
activé (défaut : 1);

scoreinitn : t-score maximal pour la classification initiale comme voxel
désactivé (défaut : -scoreinit) ;

bloc : si présent, les onsets sont spécifiés en mode bloc (défaut : mode
événements) ;

fonctio : chemin d’accés vers I'image anatomique pour superposition
des résultats (défaut : superposer la moyenne des images fonction-
nelles) ;

icm : utiliser ICM (défaut : ne pas utiliser) ;

ppseuil : seuil d’affichage des contrastes dans les pages de résultats;
masque : chemin d’acceés vers le masque de traitement, au format Nifti;
dumpfitted : ressortir le modéle ajusté;

dumpaz : ressortir les fichiers Nifti contenant les paramétres estimés
a chaque itération de l'algorithme ;

lambda : rapport minimal entre les deux conditions a comparer ;

ag : utiliser le modeéle auto-gaussien (expérimental).
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