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Résune

Nous nous attachore recaler des domes tridimensionnellegparses via |'utilisation
d'un moctle statistique de formes. Ce nade est lati a partir d’'une population d’ap-
prentissage, sur laquelle nous pratiquons ensuite une analyse en composantes principales
(ACP). Nous calculons, pour chaque structure @'i@t, un regre local propre partir de

ses axes d’inertie ; ce qui nous permet d’aligner, deraigide, tous les exemplaires de
'ensemble d’apprentissage dans @féréntiel local commun. Dans cegéspace local

les dgformations d’'une structure sont caext¥€es par un vecteur deeplacement par
rapporta une structure deeférence (structure moyenne). Les composantes principales de
la matrice de covariance des vecteurs dpldcement €rivent les modes principaux de
déformation.

D’autre part, le champ deefidrmation obtenu entre une forme deenét une forme de
référence esttendua un voisinage local de la forme consiéé en utilisant l'interpolation
base sur leghin-plate splinesll peut alorsetre appligea tout objet qui auraté asso@”

a cette forme, permettant ainsi le recalage local et naaine de I'objet. Les dora€s
traitées ici sont des doees erébrales. Il s’agit de structures anatomiques complexes:
les sillons corticaux, et de doaas fonctionnelles particeliés : les diples MEG.
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thin-plate splinesrecalage non lieaire, imagerie mdicale, sillons corticaux, dg¥és
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1 Introduction

Nous nous plaans dans le contexte de I'imagerieré€brale tridimensionnelle, et nous
inteéressons plus pcigmenta la normalisation anatomo-fonctionnelle. Il s’agit de fu-
sionner des dore€separses provenant de &ifEnts sujets et/ou acquises selonailéfites
modaligs €.g.imagerie par@Sonance maguique (IRM) pour des doreEs anatomiques,
magreto-enephalographie (MEG), tomographie panission de positons (TEP), image-
rie fonctionnelle pareSonance magtique (IRMf) pour des dore€s fonctionnelles).

La forte variabilig€ inter-individuelle induite par de telles dares peuefre appehen-
dée par un moele de formes. Les medkEs a¢formables 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 eéé&mod”
I'adéquation du moele aux donaés est amliorée par l'introduction d’une connaissance
a priori sous forme de population d’apprentissage. Cesatesjermettent de regsénter
non seulement la forme d’un objet mais aussi lefdhations qu’il subit. Dans le cadre
de la normalisation anatomo-fonctionnelle, il estemessant d'utiliser la madisation
de ces dformations pour recaler des d@aseparses ass@as aux structures d’ieét
modélisées. Pour ce faire, il est possible d’envisager une techniqee [sas T'interpola-
tion parthin-plate spline$7, 8, 9].

Ici, nous considions des dore€separses IRM/MEG multi-sujets. Nous neions des
structures anatomiques parti@ris : les sillons du cortexeebral et utilisons cette mo-
délisation pour recaler des difgs MEG (localisations d’activation fonctionnelle). Nous
décrivons, en section 2,dlaboration du maoele statistique des sillons corticaux par ap-
prentissage. La construction de I'ensemble d’apprentissage est d’abtaitiéd; puis
nous exposons la technique d’analyse statistiqueesilish I'occurence I'analyse en com-
posantes principales (ACP). En section 3, nowesentons l'interpolation pdahin-plate
splineset son utilisation combea I'exploitation du modle dans le recalage local et non
lineaire de diples MEG.

2 Modele statistique de sillons corticaux

Le mockle statistique estdtia partir d’'une population d’apprentissage sur laquelle nous
appliquons une analyse en composantes principales (ACP).

2.1 Apprentissage

2.1.1 Repgsentation des donaes

L'ensemble d’apprentissage est con&itie formes typiques de la classe d’obgedsudier.
Nous nous irgressons ici aux sillons du corterrébral qui sont des structures anato-
miques de forme complexe. Nous disposons d’'uneesstation paraetfique de ces
formes d'ingrét [10]. Les sillons sont repeengs par leur surface adiane. Celle-ci est
extraite des volumes IRM par laetiiode du ruban actif et est finalement religEe par
une surface de typB-splinecubique. Ce type de metiSation est en effet bien adapt”
aux objets de forme libre. Lapling parangtrée paru et v, est dcrite parnbp points
de passageeChantillon®s sur la surface) etbc = nbc_u x nbc_v points de contile,



ou nbc_u (resp.nbc_v) est le nombre de points de caoig’de la surface dans la direc-
tion assoate au paraetreu (resp.v). Dans le cas des sillons, la direction paedrntue

u repesente la longueur du sillon, et la directiorsa profondeur. La dome desnbc
points de contrle définit entérement la surface sulcale. Par ceqsént, nous pouvons
repesenter un sillon par le vecteur de ses points de passage ou de ses pointsade. contr
Le rapportnbc/nbp définit le facteur de lissage : plus il est faible, plus la surface obtenue
est lisse (icinbc/nbp = 1/24). L'avantageeVident d’utiliser les points de coolg est leur
moindre nombre.

A

2.1.2 Recalage

La technigue d’analyse statistique udesiequiert tablir les correspondances point °
point entre toutes les formes de la population d’apprentissage. Cela impliqetapesde
rééchantillonnage afin que tous les sillons aient B nombre de points, et ustape
de recalage afin qu’ils s’expriment tous dans keme eférentiel. Chaque sillon est initia-
lement exprine’dans son repe image qui est déifent d’'un patiena T'autre. L'idée est
d’associer un regre proprea chaque sillon, qui soit, par construction, comrauous les
sillons. Nous énommons ce rege «repere locak. Il suffit alors de @terminer la trans-
formation rigide (rotation+translation) alignant tous lesamgs locaux et de I'appliquer
aux formes assoe€s. Ce recalage est bagir les axes d’inertie.

Calcul durepere Les axes du regre local au sillon sont les axes principaux d'inertie du
sillon. Les axes d'inertie sonedihis par les vecteurs propres de la matrice de covariance
des points de passage desfainedécrivant le sillon consielé. Soitx, y, z les vecteurs
directeurs des axes du me’local au sillon, etiy, vi, wy les vecteurs directeurs des axes
principaux d’inertie du sillon. Pour discriminer, vy, wi enx, y, z, nous @&cidons que

x suit la longueur du sillony sa profondeur et sonépaisseur. Nous calculons alors les
moyennes normakss des vecteurs lignes et colonhemitx et y. Les vecteurs ety

sont ensuite efermirés en maximisant les produits scalaires suivants:

X = arg MaXy; vyw;{U.X, vr.X, wr.X} (1)
y = arg maXy, v;.w;{Ur-y, vr.¥, wr.y }

Leur sens est fixa celui dex ety. Ces deux vecteurstant compttement dfinis, I'ob-
tention dez est imn€diate :z = (x A y). Lorigine O de ce repre local est le centre de
gravité du sillon.

Calcul de la transformation Les regres locauxetant construits, il s’agit d’exprimer
les sillons dans ces repes. Cela revierd déterminer, pour chaque sillon, la matribé
du changement de repe du repre local vers le reggre image. SoifR,(Os, ug, vs, Wy)
le repere local au sillon, eR (O, u, v, w) le regere image. Noton#’,, les coordongaés
homogenes d’'un point dansR, et P, les coordonaés homognes de ce e point
P dansR. Le but est d’exprimer les coordoees des points du sillon dans le eep”

1. Un vecteur ligne (resp. colonne) esffidi par les deux exérités d’une ligne de sillon dans la direc-
tion u (resp.v).



local, les connaissant dans le eepimage, c’esé-dire de trouver la matridel introduite
précddemment :

P, =MPy, ()

Or la matrice du changement de eep’inverseM ', telle queP,, = M—lP/RS se
détermine imnediatement. En effet, SOR. et t la matrice de rotation et le vecteur de
translation correspondant au changement dereegu repre imageR vers le regtre local

R,. Alors:
4 R t
M = < 000 1 (3)

R

R = us Vg Wg ett - TOS (4)

/R /R /R
D’ou, R étant orthogonale :

-1
R t RT —-RT¢t
M‘(ooo 1) _<000 1 ) ®)
En appliquant cette transformation rigidgous les points de chaque sillon, 'ensemble
d’apprentissage se trouve algrcomme illuste’sur la figure 1. Les domes imagestant
acquises la némee€chelle, nous avonsedide de n'appliquer aucune hometig€. D’'une

part, cela permet @Viter une transformation sumptientaire ; d’autre part, la variabdit”
de taille entre individus sera ainsi capgarpar le modle de formes.

2.1.3 Reéchantillonnage

La dernereétape pecedant I'analyse statistique proprement dite consisééchantillon-

ner les sillons de I'ensemble d’apprentissage. Neashrantillonnons lesléments de la
population d’apprentissage sur la base de I'exemplaire lequloaritillonm’, les propets

dessplinesgarantissant la conservation des formes originales. Unedéthantillones

et aligres, les sillons sont directement mis en correspondance point dele@pdint de

contole selon leur abscisse curvidaire.

FIG. 1 —A gauche: une vue d'un sillon dans son éep local. A droite: exemple d’en-
semble d’apprentissage alignNous voyons ici une vue date€ d'une base de 18 sillons
centraux gauches redasd dans le regre local.



2.2 Etude statistique des dformations

L'analyse statistique de la population d’apprentissage coraluibé modlisation des
sillons corticaux et de leurs variations. Le netel capture la variabiktdes formes ob-
senge au sein de la population d’apprentissage. Il est capable desesper n'importe
quelle forme cokfente avec les formes apprises. En effet, 'analyse statistiegage”
les modes de variation principaux par rappamine forme prototype, reggéntante de

la classeetudiée. Ces modes de variation sont contraints, de telle sorte que lelenod”
puisse remsenter ou gerer (selon les cas) uniguement des forradmissibles (i.e.

en accord avec la classe d’objets coesté). Nous utilisons une analyse en composantes
principales qui permet de reggénter les dore®s 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

Soit P la population d’apprentissage constieudeN élémentsx; € P une formex la
forme moyenne suP, C la matrice de covariance. Une forme est repesenge par la
suite discete de points de cori€ de lasplinemodélisant la surface ediane du sillon:

X = (Tiy, Yiyy Zivs -+ Tiys Yiny s zin)T avecn = nbc (6)

La forme moyenne, repsentante de la class¢éudie, et la matrice de covariance sont
donrées par:

1 X 1N
)_(:—ZXZ' et C:—deidxlr,avecdxizxi_}—( (7)
N = N

=1
La diagonalisation de la matrice de covariaftéurnit la nouvelle base modafe:
C=®AD", A=diag(\,...,\s) (8)
Une formex quelconque gcrit alors :
x =X+ ®b (9)

oub = (by,...,bs,)" estle vecteur d'amplitude des modes dadadimation, et —®b)
correspond aux vecteurs defdfmation en chaque point devers la forme moyenne.
La matriceA est telle que\; > X\ > ... > A3,. Ainsi, le premier vecteur propre de
®, celui assoea la plus grande valeur propre, est I'axe principal de variation?"le
vecteur propre, celui assed lai®™ plus grande valeur propre, estif&* axe principal
de variation. La valeuk, rep@sente la variance dt™* mode. Par corejuent, une large
part de la variabili’peutetre explig@e en ne conservant que lespremiers modes. La
valeurm est choisie de telle sorte qie”, \;, la variance expligee par lesn premiers
modes, re@Sente une proportion, suffisamment importante de la variance totale-:
2. \;. Conserver seulementmodes permet deegliser une approximation modale :
x=X+®,bn
{ buy = By’ (X — %) (10)



ou ®,, contient lesm premiers vecteurs propres @ définissant ainsi la base d'ap-
proximation modale. Le vectet,, = (by, ..., b,)T peutétre considfé comme un point
dans I'espace des formes. En effief, est une forme repsente dans I'espacam di-
mensions dfini par les composantes principales, I'espace des formes. Cet espace est
intéressant car il est de dimensi@ddite (dimm). Cependanth,,, doit étre contraint afin

de repesenter une formeadmissible. Sous I'hypotlese que les vecteukssont norma-
lement distribes, I'intervalle de variation de chaqtgeest typiquement :

=3 < b < +3\/)\7i (11)

2.2.2 Resultats

Nous avonsealis des tests sur des populations d’apprentissage caapodin nombre
variable de sillons (jusga’85 sillons) et aussi de défénts types de sillons (sillon cen-

tral droit et gauche, sillon sylvien, sillon frontal seEur, ...). Nous @sentons ici les
résultats obtenus sur la base d’apprentissage des 18 sillons centraux gauclkssrecal’
Ietape pecedente. La figure 2 montre lagatominance des premiers modes. Ainsi, les 5
premiers modes expliquent une part importante de la variation totale (environ 70%). Le
premier mode expliqua [ui seul pes de 30% de la variation totale (alors qu’un sillon
est dcrit par 104 points de comtiE, soit 312 variables, et par plus de 8 000 variables si
on consiere les points de passage). La ralisition choisie semble donc bien permettre
d’exprimer les formes et leurs variations par un nombes #duit de pararmtres. Les
figures 3 et 4 montrent I'effet des modesetb;;. Les déformations engendes 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 sillendr§s sont quasiment superpss”

au sillon moyen, ce qui met eevidence une influence minime du madde

Evolution de la wariance cumulee en fonction du nombre de composantes

varlance cumulee (%)

1} 2 4 B 8 10 12 14 16 1i
composantes principales

FIG. 2 —Evolution de la variance cum@é en fonction du nombre de composantes prin-
cipales retenues.



FIG. 3 —A gauche: sillon moyena droite : variations du premier mode autour du sillon
moyen—3v/A; < b1 < +3v/A1.

FIG. 4 — A gauche: sillon moyena droite : variations du quinZme mode autour du
sillon moyen—3v/ A5 < b5 < +3v/Ag5.

3 Champs de @&formation et recalage non lireaire

Le champ de eéformation (®,,,b,,) obtenu entre un sillon doerét le sillon deeférence
(le sillon moyen dans notre cas) patt€étendua un voisinage local du sillon congid”
en utilisant l'interpolation pathin-plate splineg11, 7]. Il peut alorsefre appliqea tout
objet asso@’a ce sillon. Nous profitons de cette extension du champedfermhation
(—®.,bwm) pour recaler des doeeseparses, siees dans laagion du sillon central, vers
un espace moyen.

3.1 La méthodethin-plate spline

L'utilisation de l'interpolation parthin-plate splinesa des fins de recalage en imagerie
médicale a d’abor@te propose par Bookstein. Dans [7], il propose une approche-alg”
brique pour écrire les @éformations secifiees par deux ensembles de points homologues.
Cette n&thode fournit une fonction d’interpolatiof qui, @ un des deux ensembles de
points homologues, I'ensemble source, associe exactement I'autre ensemble, 'ensemble
cible. De plus, cette fonction est valide dans un certain voisinage de I'ensemble des points
source. Ainsi, nous pouvons I'appligueeun point de I'espace source po@telminer son
homologue dans I'espace cible.

Soit P = {Pi(x;,yi,2:),i = 1,...,n} 'ensemble des points source dans I'espace eucli-
dien, ety = {V; = (z},4},2}),i = 1,...,n} 'ensemble des points cible. L'ensemiste

décrit une formex, s’exprimantx + ®,,b,, selon notre moele. Soitr;; = |P, — P;| la
distance euclidienne entre deux points sourcet P;. Alors, la fonctionf est la somme

de deux termes: un terme affine, qui reghte son comportememt’infini, et un terme

non linéaire asymptotiquement plat :

f(@,y,2) = a1 + azx + ayy + azz + Y w;U(|P; — (z,y,2)|) (12)
j=1



— la fonction de basé/ est la solution fondamentale deedjtation biharmonique
A%U = §(0,0), 6 étant la fonction de Kronecker. On peut montrer [9] gegliation
d’'une plaque de etal, mince et uniforme, initialement plate, puefafmée par des
déplacements verticaux est directemeaéll’'l'equation biharmonique. En trois di-
mensions, la fonctioty estU(r) = |r|;

— les coefficients = (a1, a,, ay, a.)” etw = (wy, ws, ..., w,)" forment une solu-
tion du syseéme liraire :

PTW:O ou P= . '

{Kw+Pa:V . Lo y_l le

K est une matrice. x n de terme giéral (U(r;;)), etv est le vecteur d'une coor-
donrée de I'ensemble ciblee(g.v = (z}, ..., 2T, ce qui implique que (12) doit
étre cclinée pourf,(z,y, 2), f,(x, v, 2), f.(z,y, 2)).
En consi@rant que I'ensemble cible est la forme moye&ndée champ de eformation
(—®mbm) est alors re@Sent par leseléments déw | a), et estetendu en dehors de la

forme sourcex gracea la fonctionf.

3.2 Resultats

La modElisation statistique de structures anatomiques telles que les sillons corticaux peut
maintenantefre exploi€e pour recaler des activations fonctionnelles deridocale et

non linéaire en utilisant la ethode @crite ci-dessus. Les doees fonctionnellea reca-

ler sont des diples MEG Epondant’une activation somesthique des doigts de la main
droite (pouce, index, auriculaire), effeemipour 15 des 18 sujets de notre base d’appren-
tissage ¢f. section 2.1). Ces dés MEG onteté reconstruits en utilisant un algorithme
spatio-temporel [12] etedéctionres en choisissant le plus significatif dans unefemnde

45 ms+/-15 ms. Ainsi, pour chaque sujet, troisadgs (un par doigt) sont disponibles. Ces
activations fonctionnelles sont locadiss dans laegion du sillon central.

Nous appliquons la Bthodethin-plate splinepour fusionner ces informations anatomo-
fonctionnelles dans I'espace moyen du sillon central. Tout d’abord, nous recalons rigi-
dement chaque digbé vers I'espace local en appliquant la matriek correspondante

(cf. section 2.1.2). Puis, pour chaque sujet, nous calculorsiHamp (w | a) entre le
sillon central gauche de ce sujet et le sillon moyen, et nous I'appliquons aux troleslip™
de ce sujet; le champH{(®,,b,,) étant calcut’avec la totaleg’des modesnf = 17). La
figure 5 montre que les dies se regroupent autour du plan du sillon moyen. De plus, la
covariance em, y et surtout enx est fortementeduite ¢f. table 1).

Nous pEsentons un second test, coesatit seulement 5 modes dans la construction de
(—Pmbm). Cette approximation lisse le sillon etimine les modes mineurs pouvant
provenir déventuelles erreurs de segmentation des desrnitiales. Lesasultats sont
présengs 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 testgaént, mais tout de eme tes

nets.



FiG. 5 —Recalage de diles MEG (activation somesgthique du pouce): le sillon (en
noir) est le sillon central gauche moyea gauche, les difes sont recds rigidement a
droite, les difples sont recds via le champ de&ormation {n = 17).

FiG. 6 —Recalage de diles MEG (activation somesgthique du pouce): le sillon (en
noir) est le sillon central gauche moyea gauche, les difes sont recas rigidement a
droite, les difdles sont recds via le champ de&dormation {n = 5).

Rigide TPS (n = 17) TPS (n = 5)
pouce | 90.80 25.41 69.99 77.33 21.98 7.3| 80.88 20.39 16.67
index 90.80 3158 71.8585.46 26.25 506 82.39 2699 11.81
auriculaire| 97.79 33.36 81.04 00.18 34.26 8.05 88.29 32.99 21.91

TAB. 1 —Lacovariance em, y etz des diples MEG pour des activations somestiyues
pouce, index, auriculaire ags reclage rigide et recalage exploitant I'interpolation par
thin-plate splines (TPS) poun = 17 etm = 5.

4 Conclusion

Nous avons @Sen¢” un moetle statistique des sillons corticaux, construit ealisant
une analyse modale (ACP) sur une population d’apprentissage. Celereqabehende

les cBformations des sillons entre individus. Les test&iggs montrent la pertinence des
modes de eformation obtenus. Cette melisation pesente I'avantage de s’exprimer dans
un<«espace moyen Les sillons ainsi moelisés peuvent servir d’amers dans le recalage de
dipéles MEG vers I'espace moyen. Ce recalage eslis€ via une interpolation pahin-
plate splinesLes Esultats sont prometteurs, mais resteeliprinaires. De plus amples
expérimentations sontatessaires. Il serait notammentirgSsant de reprojeter les dips
recabs vers des volumes IRMf. Laattiode pesente ici peut s’appliquea d’autres do-
maines de la vision par ordinatewr des modles statistiques de formes sont uébs”
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