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Résuḿe
Nous nous attachons `a recaler des donn´ees tridimensionnelles ´eparses via l’utilisation
d’un modèle statistique de formes. Ce mod`ele est bˆati à partir d’une population d’ap-
prentissage, sur laquelle nous pratiquons ensuite une analyse en composantes principales
(ACP). Nous calculons, pour chaque structure d’int´erêt, un rep`ere local propre `a partir de
ses axes d’inertie ; ce qui nous permet d’aligner, de fac¸on rigide, tous les exemplaires de
l’ensemble d’apprentissage dans un r´eférentiel local commun. Dans cet((espace local)),
les déformations d’une structure sont caract´erisées par un vecteur de d´eplacement par
rapportà une structure de r´eférence (structure moyenne). Les composantes principales de
la matrice de covariance des vecteurs de d´eplacement d´ecrivent les modes principaux de
déformation.
D’autre part, le champ de d´eformation obtenu entre une forme donn´ee et une forme de
référence est ´etenduà un voisinage local de la forme consid´erée en utilisant l’interpolation
basée sur lesthin-plate splines. Il peut alorsêtre appliqu´e à tout objet qui aura ´eté associ´e
à cette forme, permettant ainsi le recalage local et non lin´eaire de l’objet. Les donn´ees
traitées ici sont des donn´ees cérébrales. Il s’agit de structures anatomiques complexes :
les sillons corticaux, et de donn´ees fonctionnelles particuli`eres : les dipˆoles MEG.
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1 Introduction

Nous nous plac¸ons dans le contexte de l’imagerie c´erébrale tridimensionnelle, et nous
intéressons plus pr´ecisémentà la normalisation anatomo-fonctionnelle. Il s’agit de fu-
sionner des donn´eeséparses provenant de diff´erents sujets et/ou acquises selon diff´erentes
modalités (e.g.imagerie par r´esonance magn´etique (IRM) pour des donn´ees anatomiques,
magnéto-encéphalographie (MEG), tomographie par ´emission de positons (TEP), image-
rie fonctionnelle par r´esonance magn´etique (IRMf) pour des donn´ees fonctionnelles).
La forte variabilité inter-individuelle induite par de telles donn´ees peut ˆetre appr´ehen-
dée par un mod`ele de formes. Les mod`eles déformables sont un outil puissant d’analyse
d’images [1]. Certains d’entre eux utilisent des techniques d’analyse modale, s’appuyant
sur des approches physiques [2, 3] ou statistiques [4, 5, 6]. Dans ce type de mod`ele,
l’adéquation du mod`ele aux donn´ees est am´eliorée par l’introduction d’une connaissance
a priori sous forme de population d’apprentissage. Ces mod`eles permettent de repr´esenter
non seulement la forme d’un objet mais aussi les d´eformations qu’il subit. Dans le cadre
de la normalisation anatomo-fonctionnelle, il est int´eressant d’utiliser la mod´elisation
de ces d´eformations pour recaler des donn´eeséparses associ´ees aux structures d’int´erêt
modélisées. Pour ce faire, il est possible d’envisager une technique bas´ee sur l’interpola-
tion parthin-plate splines[7, 8, 9].
Ici, nous consid´erons des donn´eeséparses IRM/MEG multi-sujets. Nous mod´elisons des
structures anatomiques particuli`eres : les sillons du cortex c´erébral et utilisons cette mo-
délisation pour recaler des dipˆoles MEG (localisations d’activation fonctionnelle). Nous
décrivons, en section 2, l’´elaboration du mod`ele statistique des sillons corticaux par ap-
prentissage. La construction de l’ensemble d’apprentissage est d’abord d´etaillée, puis
nous exposons la technique d’analyse statistique utilis´ee, en l’occurence l’analyse en com-
posantes principales (ACP). En section 3, nous pr´esentons l’interpolation parthin-plate
splineset son utilisation combin´eeà l’exploitation du mod`ele dans le recalage local et non
linéaire de dipˆoles MEG.

2 Modèle statistique de sillons corticaux
Le modèle statistique est bˆati à partir d’une population d’apprentissage sur laquelle nous
appliquons une analyse en composantes principales (ACP).

2.1 Apprentissage

2.1.1 Repŕesentation des donńees
L’ensemble d’apprentissage est constitu´e de formes typiques de la classe d’objets `aétudier.
Nous nous int´eressons ici aux sillons du cortex c´erébral qui sont des structures anato-
miques de forme complexe. Nous disposons d’une repr´esentation param´etrique de ces
formes d’intérêt [10]. Les sillons sont repr´esentés par leur surface m´ediane. Celle-ci est
extraite des volumes IRM par la m´ethode du ruban actif et est finalement mod´elisée par
une surface de typeB-splinecubique. Ce type de mod´elisation est en effet bien adapt´e
aux objets de forme libre. Laspline, paramétrée paru et v, est décrite parnbp points
de passage (´echantillonnés sur la surface) etnbc = nbc u × nbc v points de contrˆole,



où nbc u (resp.nbc v) est le nombre de points de contrˆole de la surface dans la direc-
tion associ´ee au param`etreu (resp.v). Dans le cas des sillons, la direction param´etrique
u représente la longueur du sillon, et la directionv sa profondeur. La donn´ee desnbc
points de contrˆole définit entièrement la surface sulcale. Par cons´equent, nous pouvons
représenter un sillon par le vecteur de ses points de passage ou de ses points de contrˆole.
Le rapportnbc/nbp définit le facteur de lissage : plus il est faible, plus la surface obtenue
est lisse (icinbc/nbp = 1/24). L’avantage ´evident d’utiliser les points de contrˆole est leur
moindre nombre.

2.1.2 Recalage
La technique d’analyse statistique utilis´ee requiert d’´etablir les correspondances point `a
point entre toutes les formes de la population d’apprentissage. Cela implique une ´etape de
rééchantillonnage afin que tous les sillons aient le mˆeme nombre de points, et une ´etape
de recalage afin qu’ils s’expriment tous dans le mˆeme référentiel. Chaque sillon est initia-
lement exprim´e dans son rep`ere image qui est diff´erent d’un patient `a l’autre. L’idée est
d’associer un rep`ere propre `a chaque sillon, qui soit, par construction, commun `a tous les
sillons. Nous d´enommons ce rep`ere((repère local)). Il suffit alors de d´eterminer la trans-
formation rigide (rotation+translation) alignant tous les rep`eres locaux et de l’appliquer
aux formes associ´ees. Ce recalage est bas´e sur les axes d’inertie.

Calcul du repère Les axes du rep`ere local au sillon sont les axes principaux d’inertie du
sillon. Les axes d’inertie sont d´efinis par les vecteurs propres de la matrice de covariance
des points de passage de lasplinedécrivant le sillon consid´eré. Soitx, y, z les vecteurs
directeurs des axes du rep`ere local au sillon, etuI, vI, wI les vecteurs directeurs des axes
principaux d’inertie du sillon. Pour discrimineruI, vI, wI enx, y, z, nous décidons que
x suit la longueur du sillon,y sa profondeur etz sonépaisseur. Nous calculons alors les
moyennes normalis´ees des vecteurs lignes et colonnes1, soit x̄ et ȳ. Les vecteursx et y
sont ensuite d´eterminés en maximisant les produits scalaires suivants :

{
x = arg maxuI,vI,wI

{uI.x̄,vI.x̄,wI.x̄}
y = arg maxuI,vI,wI

{uI.ȳ,vI.ȳ,wI.ȳ} (1)

Leur sens est fix´e à celui dēx et ȳ. Ces deux vecteurs ´etant compl`etement d´efinis, l’ob-
tention dez est immédiate :z = (x ∧ y). L’origine O de ce rep`ere local est le centre de
gravité du sillon.

Calcul de la transformation Les repères locaux ´etant construits, il s’agit d’exprimer
les sillons dans ces rep`eres. Cela revient `a déterminer, pour chaque sillon, la matriceM
du changement de rep`ere du rep`ere local vers le rep`ere image. SoitRs(Os,us,vs,ws)
le repère local au sillon, etR(O,u,v,w) le repère image. NotonsP/Rs

les coordonn´ees
homogènes d’un pointP dansRs, etP/R les coordonn´ees homog`enes de ce mˆeme point
P dansR. Le but est d’exprimer les coordonn´ees des points du sillon dans le rep`ere

1. Un vecteur ligne (resp. colonne) est d´efini par les deux extr´emités d’une ligne de sillon dans la direc-
tion u (resp.v).



local, les connaissant dans le rep`ere image, c’est-`a-dire de trouver la matriceM introduite
précédemment :

P/Rs
= MP/R (2)

Or la matrice du changement de rep`ere inverseM−1, telle queP/R = M−1P/Rs
se

détermine imm´ediatement. En effet, soitR et t la matrice de rotation et le vecteur de
translation correspondant au changement de rep`ere du rep`ere imageR vers le rep`ere local
Rs. Alors :

M−1 =

(
R t

0 0 0 1

)
(3)

où :

R =




 us




/R


 vs




/R


 ws




/R


 et t =

−−→
OOs (4)

D’où,R étant orthogonale :

M =

(
R t

0 0 0 1

)−1

=

(
RT −RT t

0 0 0 1

)
(5)

En appliquant cette transformation rigide `a tous les points de chaque sillon, l’ensemble
d’apprentissage se trouve align´e, comme illustr´e sur la figure 1. Les donn´ees images ´etant
acquises `a la mêmeéchelle, nous avons d´ecidé de n’appliquer aucune homoth´etie. D’une
part, cela permet d’´eviter une transformation suppl´ementaire ; d’autre part, la variabilit´e
de taille entre individus sera ainsi captur´ee par le mod`ele de formes.

2.1.3 Ŕeéchantillonnage
La dernièreétape pr´ecédant l’analyse statistique proprement dite consiste `a rééchantillon-
ner les sillons de l’ensemble d’apprentissage. Nous r´eéchantillonnons les ´eléments de la
population d’apprentissage sur la base de l’exemplaire le plus ´echantillonné, les propri´etés
dessplinesgarantissant la conservation des formes originales. Une fois r´eéchantillonnés
et alignés, les sillons sont directement mis en correspondance point de contrˆole à point de
contrôle selon leur abscisse curvilin´eaire.

FIG. 1 – A gauche : une vue d’un sillon dans son repère local. A droite : exemple d’en-
semble d’apprentissage aligné. Nous voyons ici une vue de côté d’une base de 18 sillons
centraux gauches recalés dans le rep̀ere local.



2.2 Etude statistique des d́eformations

L’analyse statistique de la population d’apprentissage conduit `a une mod´elisation des
sillons corticaux et de leurs variations. Le mod`ele capture la variabilit´e des formes ob-
servée au sein de la population d’apprentissage. Il est capable de repr´esenter n’importe
quelle forme coh´erente avec les formes apprises. En effet, l’analyse statistique d´egage
les modes de variation principaux par rapport `a une forme prototype, repr´esentante de
la classe ´etudiée. Ces modes de variation sont contraints, de telle sorte que le mod`ele
puisse repr´esenter ou g´enérer (selon les cas) uniquement des formes((admissibles)) (i.e.
en accord avec la classe d’objets consid´erée). Nous utilisons une analyse en composantes
principales qui permet de repr´esenter les donn´ees dans une nouvelle base, orthogonale, et
qui supprime la redondance d’informations. De plus, cette analyse permet une approxi-
mation modale.

2.2.1 Analyse en composantes principales

SoitP la population d’apprentissage constitu´ee deN éléments,xi ∈ P une forme,̄x la
forme moyenne surP, C la matrice de covariance. Une formexi est représentée par la
suite discrète de points de contrˆole de lasplinemodélisant la surface m´ediane du sillon :

xi = (xi1 , yi1, zi1 , . . . , xin, yin, zin)T avecn = nbc (6)

La forme moyenne, repr´esentante de la classe ´etudiée, et la matrice de covariance sont
données par :

x̄ =
1

N

N∑
i=1

xi et C =
1

N

N∑
i=1

dxidx
T
i , avecdxi = xi − x̄ (7)

La diagonalisation de la matrice de covarianceC fournit la nouvelle base modaleΦ :

C = ΦΛΦT , Λ = diag(λ1, . . . , λ3n) (8)

Une formex quelconque s’´ecrit alors :

x = x̄ + Φb (9)

où b = (b1, . . . , b3n)T est le vecteur d’amplitude des modes de d´eformation, et(−Φb)
correspond aux vecteurs de d´eformation en chaque point dex vers la forme moyenne.
La matriceΛ est telle queλ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥ λ3n. Ainsi, le premier vecteur propre de
Φ, celui associ´e à la plus grande valeur propre, est l’axe principal de variation ; leième

vecteur propre, celui associ´e à la ième plus grande valeur propre, est leième axe principal
de variation. La valeurλi représente la variance duième mode. Par cons´equent, une large
part de la variabilit´e peutêtre expliquée en ne conservant que lesm ((premiers)) modes. La
valeurm est choisie de telle sorte que

∑m
i=1 λi, la variance expliqu´ee par lesm premiers

modes, repr´esente une proportion, suffisamment importante de la variance totale :λT =∑3n
i=1 λi. Conserver seulementm modes permet de r´ealiser une approximation modale :

{
x = x̄ + Φmbm

bm = Φm
T (x− x̄)

(10)



où Φm contient lesm premiers vecteurs propres deC, définissant ainsi la base d’ap-
proximation modale. Le vecteurbm = (b1, . . . , bm)T peutêtre consid´eré comme un point
dans l’espace des formes. En effet,bm est une forme repr´esentée dans l’espace `a m di-
mensions d´efini par les composantes principales,i.e. l’espace des formes. Cet espace est
intéressant car il est de dimension r´eduite (dimm). Cependant,bm doit être contraint afin
de représenter une forme((admissible)). Sous l’hypoth`ese que les vecteursx sont norma-
lement distribu´es, l’intervalle de variation de chaquebi est typiquement :

− 3
√

λi ≤ bi ≤ +3
√

λi (11)

2.2.2 Ŕesultats

Nous avons r´ealisé des tests sur des populations d’apprentissage compos´ees d’un nombre
variable de sillons (jusqu’`a 85 sillons) et aussi de diff´erents types de sillons (sillon cen-
tral droit et gauche, sillon sylvien, sillon frontal sup´erieur, . . . ). Nous pr´esentons ici les
résultats obtenus sur la base d’apprentissage des 18 sillons centraux gauches recal´es à
l’ étape pr´ecédente. La figure 2 montre la pr´edominance des premiers modes. Ainsi, les 5
premiers modes expliquent une part importante de la variation totale (environ 70%). Le
premier mode explique `a lui seul près de 30% de la variation totale (alors qu’un sillon
est décrit par 104 points de contrˆole, soit 312 variables, et par plus de 8 000 variables si
on considère les points de passage). La mod´elisation choisie semble donc bien permettre
d’exprimer les formes et leurs variations par un nombre tr`es réduit de param`etres. Les
figures 3 et 4 montrent l’effet des modesb1 etb15. Les déformations engendr´ees par la va-
riation du premier mode affectent les sillons essentiellement en longueur et en torsion. Par
contre, nous remarquons, sur la figure 4, que les sillons g´enérés sont quasiment superpos´es
au sillon moyen, ce qui met en ´evidence une influence minime du modeb15.

FIG. 2 – Evolution de la variance cumulée en fonction du nombre de composantes prin-
cipales retenues.



FIG. 3 –A gauche : sillon moyen ;̀a droite : variations du premier mode autour du sillon
moyen,−3

√
λ1 ≤ b1 ≤ +3

√
λ1.

FIG. 4 – A gauche : sillon moyen ;̀a droite : variations du quinzième mode autour du
sillon moyen,−3

√
λ15 ≤ b15 ≤ +3

√
λ15.

3 Champs de d́eformation et recalage non lińeaire

Le champ de d´eformation (−Φmbm) obtenu entre un sillon donn´e et le sillon de r´eférence
(le sillon moyen dans notre cas) peut ˆetreétenduà un voisinage local du sillon consid´eré
en utilisant l’interpolation parthin-plate splines[11, 7]. Il peut alors ˆetre appliqu´e à tout
objet associ´e à ce sillon. Nous profitons de cette extension du champ de d´eformation
(−Φmbm) pour recaler des donn´eeséparses, situ´ees dans la r´egion du sillon central, vers
un espace moyen.

3.1 La méthodethin-plate spline

L’utilisation de l’interpolation parthin-plate splines̀a des fins de recalage en imagerie
médicale a d’abord ´eté propos´ee par Bookstein. Dans [7], il propose une approche alg´e-
brique pour d´ecrire les d´eformations sp´ecifiées par deux ensembles de points homologues.
Cette méthode fournit une fonction d’interpolationf qui, à un des deux ensembles de
points homologues, l’ensemble source, associe exactement l’autre ensemble, l’ensemble
cible. De plus, cette fonction est valide dans un certain voisinage de l’ensemble des points
source. Ainsi, nous pouvons l’appliquer `a un point de l’espace source pour d´eterminer son
homologue dans l’espace cible.
SoitP = {Pi(xi, yi, zi), i = 1, . . . , n} l’ensemble des points source dans l’espace eucli-
dien, etV = {Vi = (x′

i, y
′
i, z

′
i), i = 1, . . . , n} l’ensemble des points cible. L’ensembleP

décrit une formex, s’exprimant̄x + Φmbm selon notre mod`ele. Soitrij = |Pi − Pj | la
distance euclidienne entre deux points sourcePi etPj . Alors, la fonctionf est la somme
de deux termes : un terme affine, qui repr´esente son comportement `a l’infini, et un terme
non linéaire asymptotiquement plat :

f(x, y, z) = a1 + axx + ayy + azz +
n∑

j=1

wjU(|Pj − (x, y, z)|) (12)



où :
– la fonction de baseU est la solution fondamentale de l’´equation biharmonique

∆2U = δ(0, 0), δ étant la fonction de Kronecker. On peut montrer [9] que l’´equation
d’une plaque de m´etal, mince et uniforme, initialement plate, puis d´eformée par des
déplacements verticaux est directement li´eeà l’équation biharmonique. En trois di-
mensions, la fonctionU estU(r) = |r|;

– les coefficientsa = (a1, ax, ay, az)
T et w = (w1, w2, . . . , wn)T forment une solu-

tion du système linéaire :

{
Kw + Pa = v
PTw = 0

où P=


 1 x1 y1 z1

...
...

...
...

1 xn yn zn


 ,

K est une matricen × n de terme g´enéral(U(rij)), etv est le vecteur d’une coor-
donnée de l’ensemble cible (e.g.v = (x′

1, . . . , x
′
n)T , ce qui implique que (12) doit

être déclinée pourfx(x, y, z), fy(x, y, z), fz(x, y, z)).
En considérant que l’ensemble cible est la forme moyennex̄, le champ de d´eformation
(−Φmbm) est alors repr´esenté par les ´eléments de(w | a), et estétendu en dehors de la
forme sourcex grâceà la fonctionf .

3.2 Résultats

La modélisation statistique de structures anatomiques telles que les sillons corticaux peut
maintenant ˆetre exploitée pour recaler des activations fonctionnelles de fac¸on locale et
non linéaire en utilisant la m´ethode d´ecrite ci-dessus. Les donn´ees fonctionnelles `a reca-
ler sont des dipˆoles MEG répondant `a une activation somesth´esique des doigts de la main
droite (pouce, index, auriculaire), effectu´ee pour 15 des 18 sujets de notre base d’appren-
tissage (cf. section 2.1). Ces dipˆoles MEG ontété reconstruits en utilisant un algorithme
spatio-temporel [12] et s´electionnés en choisissant le plus significatif dans une fenˆetre de
45 ms+/-15 ms. Ainsi, pour chaque sujet, trois dipˆoles (un par doigt) sont disponibles. Ces
activations fonctionnelles sont localis´ees dans la r´egion du sillon central.
Nous appliquons la m´ethodethin-plate splinepour fusionner ces informations anatomo-
fonctionnelles dans l’espace moyen du sillon central. Tout d’abord, nous recalons rigi-
dement chaque dipˆole vers l’espace local en appliquant la matriceM correspondante
(cf. section 2.1.2). Puis, pour chaque sujet, nous calculons le((champ)) (w | a) entre le
sillon central gauche de ce sujet et le sillon moyen, et nous l’appliquons aux trois dipˆoles
de ce sujet ; le champ (−Φmbm) étant calcul´e avec la totalit´e des modes (m = 17). La
figure 5 montre que les dipˆoles se regroupent autour du plan du sillon moyen. De plus, la
covariance enx, y et surtout enz est fortement r´eduite (cf. table 1).
Nous présentons un second test, consid´erant seulement 5 modes dans la construction de
(−Φmbm). Cette approximation lisse le sillon et ´elimine les modes mineurs pouvant
provenir d’éventuelles erreurs de segmentation des donn´ees initiales. Les r´esultats sont
présentés sur la figure 6 et dans la table 1. Le regroupement autour du plan moyen et la
réduction de la covariance sont moindres qu’au test pr´ecédent, mais tout de mˆeme très
nets.



FIG. 5 – Recalage de dip̂oles MEG (activation somesthésique du pouce) : le sillon (en
noir) est le sillon central gauche moyen ;à gauche, les dip̂oles sont recaĺes rigidement ;̀a
droite, les dip̂oles sont recaĺes via le champ de déformation (m = 17).

FIG. 6 – Recalage de dip̂oles MEG (activation somesthésique du pouce) : le sillon (en
noir) est le sillon central gauche moyen ;à gauche, les dip̂oles sont recaĺes rigidement ;̀a
droite, les dip̂oles sont recaĺes via le champ de déformation (m = 5).

Rigide TPS (m = 17) TPS (m = 5)
pouce 90.80 25.41 69.99 77.33 21.98 7.3 80.88 20.39 16.67
index 90.89 31.58 71.85 85.46 26.25 5.96 82.39 26.99 11.81
auriculaire 97.79 33.36 81.94 90.18 34.26 8.05 88.29 32.99 21.91

TAB. 1 –La covariance enx, y etz des dip̂oles MEG pour des activations somesthésiques
pouce, index, auriculaire après reclage rigide et recalage exploitant l’interpolation par
thin-plate splines (TPS) pourm = 17 etm = 5.

4 Conclusion
Nous avons pr´esenté un modèle statistique des sillons corticaux, construit en r´ealisant
une analyse modale (ACP) sur une population d’apprentissage. Ce mod`ele appréhende
les déformations des sillons entre individus. Les tests r´ealisés montrent la pertinence des
modes de d´eformation obtenus. Cette mod´elisation présente l’avantage de s’exprimer dans
un((espace moyen)). Les sillons ainsi mod´elisés peuvent servir d’amers dans le recalage de
dipôles MEG vers l’espace moyen. Ce recalage est r´ealisé via une interpolation parthin-
plate splines. Les résultats sont prometteurs, mais restent pr´eliminaires. De plus amples
expérimentations sont n´ecessaires. Il serait notamment int´eressant de reprojeter les dipˆoles
recalés vers des volumes IRMf. La m´ethode pr´esentée ici peut s’appliquer `a d’autres do-
maines de la vision par ordinateur o`u des mod`eles statistiques de formes sont utilis´es.
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