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R�sum�

Le cerveau humain est une structure anatomique � sym�trie bilat�rale � il existe un plan� appel�

plan m�dian sagittal� par rapport auquel il est �approximativement� sym�trique� Certaines struc	

tures ou aires c�r�brales sont pourtant syst�matiquement asym�triques� L
�tude de ces asym�tries

et de leurs anomalies est d
un int�r�t majeur pour la compr�hension de certaines pathologies comme

la schizophr�nie� Dans cette th�se� nous pr�sentons une m�thode permettant de quantier ces d�via	

tions locales par rapport � une sym�trie bilat�rale parfaite et d
en e�ectuer une analyse statistique

dans des populations de sujets�

En raison du positionnement arbitraire de la t�te dans l
appareil d
acquisition� le plan m�dian

sagittal est rarement situ� au centre des images m�dicales tridimensionnelles anatomiques �IRM�

scanner� ou fonctionnelles �TESP� TEP�� Nous proposons une d�nition objective de ce plan� fond�e

sur un crit�re math�matique robuste de type moindres carr�s tamis�s� Ensuite� apr�s calcul et

r�alignement du plan m�dian sagittal� nous montrons comment obtenir en chaque point de l
image un

vecteur caract�ristique de l
asym�trie de la structure anatomique sous	jacente� Ce champ d�asym�trie

est obtenu au moyen d
un outil de recalage non	rigide� qui est �galement utilis� pour fusionner

dans un r�f�rentiel g�om�trique commun les champs calcul�s sur une population d
individus� Des

techniques statistiques classiques �de type test de Hotteling� permettent alors d
�tudier l
asym�trie

d
une population ou de comparer l
asym�trie entre deux populations� Un probl�me sp�cique aux

IRM est celui des variations lentes des intensit�s de l
image� induites par les interactions du sujet

avec le champ magn�tique� et qui ne re��tent pas les propri�t�s physiques des tissus sous	jacents� La

structure g�om�trique de ce champ de biais est elle	m�me asym�trique� et perturbe substantiellement

le calcul de l
asym�trie anatomique� Nous proposons di��rents algorithmes pour corriger ce biais�

fond�s sur des mod�lisations math�matiques du processus d
acquisition de l
image�
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Chapitre �

Introduction

Dans cette introduction� nous illustrons le

concept de sym�trie � travers des exemples em�

prunt�s pour la plupart � la physique �sec�

tion ���	� La sym�trie est une des propri�t�s

fondamentales du monde vivant� que l
on re�

trouve en particulier chez la grande majorit�

des animaux � les d�viations par rapport � une

sym�trie parfaite sont pourtant nombreuses�

comme expliqu� dans la section ���� Anatomi�

quement� le cerveau humain pr�sente une sym��

trie bilat�rale globale� Cependant� ses deux h��

misphres remplissent des fonctions di��rentes�

et certaines asym�tries structurelles sont bien

connues �section ���	� Les motivations du tra�

vail et le plan du manuscrit sont fournis dans

la section ����
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��� Le concept de sym�trie

Un des propres de lHomme est dobserver le monde qui lentoure et de chercher � en

appr�hender les ressorts cach�s
 Si la plupart des ph�nom�nes naturels� qui paraissent souvent

irr�guliers et d�sordonn�s �montagnes� nuages� rivi�res� temp�tes�


�� ont longtemps sembl�

inaccessibles � son entendement� il sest en revanche tr�s t�t int�ress� � ceux qui� par leur

forme g�om�trique r�guli�re �animaux� v�g�taux� min�raux�


� ou leur p�riodicit� temporelle

�mar�es� saisons� succession des phases de la lune�


�� frappent singuli�rement le regard et�

apparaissant comme les manifestations dun ordre sous�jacent� laissent � penser que la nature

est intelligible


����� Des Grecs���

Telle �tait d�j� la croyance des Grecs de lAntiquit�� qui formalis�rent le concept de sym��

trie �sun� avec� et metron� mesure� pour d�crire tout ce qui� dans leur environnement naturel

ou dans les �gures g�om�triques abstraites de leur invention� a�chait une �juste proportion��

en apparaissant comme harmonieux� ordonn� et �quilibr�
 La sym�trie dun objet se d��nit

alors comme son invariance relativement � des transformations de lespace� notamment iso�

m�triques� telles que les translations� les rotations ou les r��exions par rapport � un point�

un axe ou un plan � plus les transformations laissant lobjet inchang� sont nombreuses� plus

celui�ci est dit sym�trique
 De fa on plus restreinte� dans le langage commun� la sym�trie

d�signe la �correspondance exacte en forme� taille et position de parties oppos�es� �confer

le Petit Robert�� comme celle entre une personne et son image dans un miroir� et privil�gie

donc les op�rations de r��exion� appel�es usuellement


 �sym�tries�


En �tablissant un pont entre les nombres et la nature� Pythagore et ses disciples a�rment

aussi que le monde physique� re��tant la perfection divine� est n�cessairement dessence

math�matique
 Ils sont les pr�curseurs de tous ceux qui� � leur suite� ont inscrit la sym�trie

au centre de leurs raisonnements scienti�ques� � commencer par les philosophes qui tentent de

d�couvrir la structure sous�jacente du cosmos �du grec kosmos� ordre� ou celle de la mati�re


Les th�ories cosmologiques dominantes de la Gr�ce antique accordent un statut privil�gi�

� la Terre� situ�e au centre dun embo!tement de sept sph�res anim�es de mouvements circu�

laires uniformes� et sur lesquelles sont �x�es la Lune� le Soleil� et les cinq plan�tes connues �

l�poque � une derni�re sph�re immobile� portant les �toiles� englobe lensemble de lUnivers�

qui est clos et �ni
 Plus tard� pour faire concorder plus pr�cisement ce mod�le� imagin� par

Aristote� avec les observations astronomiques� Ptol�m�e proposera lid�e que chacun des sept

astres principaux parcourt � vitesse constante un cercle �l�picycle� dont le centre est �x�

sur lune des sph�res concentriques
 " ce monde c�leste� parfait et immuable� dans lequel les

astres sont m#s par lintelligence divine� Aristote oppose le monde sublunaire� soumis � des



���� Le concept de sym�trie �

lois totalement di��rentes
 R�partis initialement dans des couches concentriques distinctes�

les quatre �l�ments terrestres fondamentaux qui le composent �la terre� leau� lair� et le feu�

se sont ensuite m�lang�s � leur tendance naturelle � vouloir regagner leur place originelle

selon des mouvements rectilignes verticaux cr�e le perp�tuel d�sordre observ� sur Terre


La sph�re� le cercle� la ligne droite� le mouvement uniforme


 Autant de mod�lisations

fond�es sur la croyance en une architecture cosmique n�cessairement la plus simple et sym��

trique possible� puisque dessence divine
 Ce sont des consid�rations similaires qui guident

Platon dans sa description des quatre �l�ments pr�c�demment �voqu�s
 " la suite des d��

couvertes par les Pythagoriciens des propri�t�s des triangles rectangles� il cherche � r�unir

ces �gures remarquables pour former dautres �gures planes� puis tridimensionnelles� qui

soient les plus r�guli�res possibles
 Il identi�e ainsi cinq poly�dres� appel�s depuis �solides de

Platon� �licosa�dre� locta�dre� lhexa�dre� le t�tra�dre et le dod�ca�dre convexes r�guliers�

voir Fig
 	
	�� auxquels il associe� respectivement� leau� lair� la terre� le feu et �l�ther��

constituant du monde c�leste �Chossat� 	����
 Les nombreuses sym�tries de ces cinq solides

les rendent particuli�rement s�duisants aux yeux des h�ritiers de Pythagore� en qu�te dune

description g�om�trique de la nature � quelques si�cles plus tard� avant de formuler ses lois

sur le mouvement des plan�tes� Kepler cherchera � leur attribuer un r�le dans lagencement

de ces derni�res autour du Soleil


Fig� 	
	 $ Les solides de Platon
 On sait depuis Euclide qu�il existe seulement cinq

poly�dres convexes r�guliers �leurs faces sont des polygones convexes r�guliers identiques et

en chacun de leurs sommets se rejoignent un m�me nombre de faces�� De gauche 	 droite 


dod�ca�dre� hexa�dre� t�tra�dre� icosa�dre� octa�dre� Un si�cle plus t�t� Platon associait ces

solides aux cinq �l�ments fondamentaux� D�apr�s Sciences et Avenir� num�ro hors s�rie 


Comprendre l�in�ni�� mars �����

Parall�lement� loin de se borner � d�crire les sym�tries de la nature� les Grecs sattachent

� les reproduire dans leurs cr�ations artistiques� en particulier architecturales �Fig
 	
��� tant

pour des raisons th�ologiques �se rapprocher du divin en imitant son �style�� questh�tiques

�rechercher lharmonie des formes� ou physiques ��quilibrer les forces de pesanteur de part

et dautre dun �di�ce� optimiser lacoustique dun th�%tre�


�
 Bien plus tard� on retrouvera

sans cesse de telles consid�rations de sym�trie en musique �r�p�tition de motifs m�lodiques
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ou rythmiques� ou en peinture �structure en triangle des tableaux de Rapha&l� Delacroix�


��

fond�es sur la croyance en une relation forte entre l�quilibre de l'uvre et sa beaut�


Fig� 	
� $ La sym�trie en architecture
 Gauche 
 fa�ade est du Parth�non� 	 Ath�nes�

Droite 
 th��tre d��pidaure� dans le P�loponn�se� Les �l�ments de ces deux �di�ces qui ne

sont pas sym�triques font aussi intervenir les math�matiques� par le biais de certaines de

leurs mensurations qui sont en divine proportion� 
 le rapport entre la plus petite et la plus

grande de ces mesures est le m�me que celui entre la plus grande et leur somme� �gal au

fameux nombre d�or� ���
p
�

�
�� consid�r� par les Grecs �et beaucoup d�autres� comme la clef

math�matique de l�harmonie et de la beaut�� C�est le cas des dimensions du rectangle dans

lequel est inscrite la fa�ade du Parth�non� et des tailles des deux blocs de gradins qui com�

posent le th��tre d��pidaure� contenant respectivement �� et �� unit�s �qui sont aussi deux

valeurs successives de la suite de Fibonacci�� Images issues des pages web du Perseus Project 


http
��www�perseus�tufts�edu��

����� ��� � la Renaissance���

La th�orie cosmologique dAristote et Ptol�m�e va perdurer pendant une quinzaine de

si�cles� au prix de modi�cations impliquant parfois le recours � une vingtaine d�picycles pour

d�crire le mouvement dune seule plan�te� avant que trois coups fatals ne viennent e�ondrer

l�di�ce
 Copernic� tout dabord� au xvie si�cle� reprenant lid�e ancienne dun astronome

grec peu connu� Aristarque de Samos �iiie si�cle avant J
C
�� avance lhypoth�se dun double

mouvement des plan�tes sur elles�m�mes et autour du Soleil � la Terre ne serait donc pas

au centre de lUnivers
 Kepler ensuite� au xviie si�cle� en se fondant sur les observations

de Tycho Brah�� �nonce ses trois c�l�bres lois empiriques� et abandonne � regret la perfec�

tion du mouvement circulaire uniforme au pro�t de trajectoires elliptiques non�uniformes


Galil�e �nalement� en formulant son principe dinertie� retire d��nitivement � la Terre son

statut unique dans lUnivers� en supprimant la di��rence entre physique c�leste et physique

terrestre � il remet aussi en question le principe de la �nitude de lUnivers




���� Le concept de sym�trie �

Pour la plupart de leurs contemporains� ces savants� en d�truisant les sym�tries du sys�

t�me de Ptol�m�e� contestent implicitement la perfection du Cr�ateur � leurs id�es ont �t��

dans un premier temps� violemment rejet�es
 Pourtant� Galil�e puis Newton� en �non ant

pour la premi�re fois un principe physique sous la forme dune �quation math�matique� re�

nouvellent le concept de sym�trie� en m�me temps quils proposent une explication simple

et universelle aux ph�nom�nes que les anciennes th�ories se contentaient de d�crire par des

mod�les g�om�triques souvent complexes


Ainsi� les lois de la nature� qui s�crivent en langage math�matique� sont vraies non

seulement ici et maintenant� mais aussi partout et tout le temps
 En outre� le principe de

relativit� est �nonc�� qui a�rme que ces lois ont exactement la m�me formulation dans tout

r�f�rentiel galil�en
 En loccurrence� les lois de la m�canique de Newton sont inchang�es

quand on fait subir aux coordonn�es de lespace euclidien la transformation impos�e par le

th�or�me classique de laddition des vitesses �transformation dite de Galil�e�


Lid�e de sym�trie en tant quinvariance dobjets soumis � des transformations g�om��

triques laisse la place � la notion dinvariance de lois par des transformations de coordonn�es

ou� en termes math�matiques� dinvariance d�quations par des changements de variables
 En

outre� si les ellipses de Kepler semblent moins parfaites que les sph�res ou les cercles dAris�

tote� Newton �tablit la sym�trie sph�rique des lois de la gravitation qui les sous�tendent
 D�s

lors� les physiciens cherchent plus � identi�er les sym�tries cach�es dans les �quations qui

gouvernent les ph�nom�nes qu� d�crire la fa on �ventuellement� mais pas n�cessairement�

sym�trique dont ils se manifestent


����	 ��� jusqu�� aujourd�hui

" la �n du xixe si�cle� valid�s avec succ�s durant plus de ��� ans� les fondements de

la physique newtonienne �taient largement consid�r�s comme incontestables


 m�me si les

lois de l�lectromagn�tisme� �non �es quelques ann�es plus t�t par Maxwell� n�taient pas

invariantes par la transformation de Galil�e
 En 	���� reprenant � leur compte le principe

de relativit�� Poincar� puis Einstein proposent un changement des coordonn�es spatiales et

temporelle permettant de passer dun syst�me galil�en � un autre de telle fa on que les lois de

Maxwell �et la vitesse de la lumi�re� y soient identiques� et exhibent ainsi la transformation

de Lorentz
 La th�orie de la relativit� restreinte qui en d�coule explique comment les lois de la

m�canique classique doivent �tre modi��es pour devenir� � leur tour� invariantes relativement

� cette nouvelle transformation
 En 	�	�� Einstein va encore plus loin� en �non ant le principe

de relativit� g�n�rale� selon lequel tous les corps de r�f�rence� quel que soit leur �tat de

mouvement� sont �quivalents pour la description de la nature �Einstein� 	����


En partant de principes purement th�oriques dinvariance et de sym�trie� la nouvelle
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m�canique permet luni�cation de concepts en apparence aussi dissemblables que le temps

et lespace� et rejette des id�es r�put�es indubitables� comme le th�or�me daddition des

vitesses
 Contre�intuitive� la th�orie a depuis �t� largement con�rm�e par lexp�rience et

constitue la pierre angulaire de toute la cosmologie moderne
 Ainsi� la sym�trie� � lorigine

simple instrument de description g�om�trique des ph�nom�nes naturels� est devenue un outil

m�thodologique puissant� servant non seulement � d�crire les syst�mes physiques et leurs

propri�t�s� mais aussi � �di�er de nouvelles th�ories� et � d�couvrir de nouvelles lois
 Lid�e

purement intellectuelle dinvariance des lois de la nature par des transformations de plus

en plus complexes et abstraites �sym�tries de jauge� invariance CPT�


� sous�tend toute la

physique moderne� et notamment celle des particules


Aujourdhui� le Mod�le Standard d�crit les constituants �l�mentaires de la mati�re et

les quatre interactions fondamentales auxquelles ils participent �gravitationnelle� �lectro�

magn�tique� faible et forte�
 Selon la th�orie �mergente de la �supersym�trie�� lapparente

diversit� des composants de ce mod�le� i�e�� des particules et des forces� r�sulterait dune

brisure spontan�e de sym�trie �cest���dire l�volution dun syst�me vers un �tat de moindre

sym�trie� dun �tat initial dans lequel ils �taient tous indissociables
 Selon une autre th�orie

dont Laurent Nottale� chercheur � lobservatoire de Meudon� est le principal promoteur� les

lois gouvernant les ph�nom�nes microscopiques et macroscopiques seraient identiques� mais

se manifesteraient di��remment selon l�chelle consid�r�e �Nottale� 	����
 De m�me que la

c�te bretonne� selon un c�l�bre article de Mandelbrot �Mandelbrot� 	����� a une longueur

variable selon l�chelle � laquelle on la regarde �Fig
 	
��� lespace�temps courbe serait en

fait fractal
 Partant de cette hypoth�se� et �tendant le principe de relativit� g�n�rale � la

notion d�chelle� Nottale a d�j� d�montr� que lon pouvait retrouver une partie des lois de

la m�canique quantique


 en attendant mieux


La th�orie des groupes� formalis�e par Galois� Cauchy puis Cayley au xixe si�cle� consti�

tue le pilier math�matique des �tudes de sym�trie en physique des particules comme dans un

grand nombre dautres domaines �l�tude des �quations alg�briques ou di��rentielles� lob�

servation des sym�tries microscopiques et macroscopiques des cristaux �Sivardi�re� 	�����




�
 Il est frappant de constater � quel point le concept de sym�trie est omnipr�sent dans

la science moderne� comme il l�tait il y a �� si�cles� en particulier pour ceux qui� h�ritiers

directs des Grecs de lAntiquit�� sont en qu�te dune unit� sous�jacente au monde physique�

et tentent de r�duire � un tr�s petit nombre de lois la diversit� en apparence insaisissable

des ph�nom�nes naturels
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Fig� 	
� $ La Bretagne fractale
 Images SPOT� Gauche 
 la Bretagne� Droite 
 r�gion

de Tr�guier et de Paimpol �C�tes d�Armor�� Plus l�image donne acc�s 	 des d�tails� plus il

appara�t de criques ou d�abers� qui augmentent la longueur de la c�te�

��� La sym�trie et l�asym�trie en biologie

Au xixe si�cle� Pasteur fut le premier � �tudier les propri�t�s des mol�cules li�es � leur

sym�trie


 ou leur absence de sym�trie
 Il observe notamment que des mol�cules �nantio�

morphes �cest���dire images lune de lautre dans un miroir� pr�sentent des propri�t�s op�

tiques rotatoires oppos�es
 Il remarque aussi la pr�dominance des mol�cules chirales �cest�

��dire non superposables � leur image dans un miroir� dans le monde vivant� et sugg�re que

cette dissym�trie �caract�ris�e par un d�faut de sym�trie� i�e�� labsence de certains �l�ments

de sym�trie�� contrastant singuli�rement avec les sym�tries remarquables des cristaux� est la

caract�ristique qui le di��rencie le mieux de la mati�re inerte � �la dissym�trie� cest la vie��

a�rme�t�il


Si lon sait aujourdhui que la dissym�trie mol�culaire est loin d�tre restreinte aux seuls

�tres vivants� il se trouve que les mol�cules �l�mentaires qui les constituent sont pour la

plupart e�ectivement chirales � cest le cas de 	� des �� acides amin�s dont sont form�es les

prot�ines� mais aussi des sucres qui composent les nucl�otides formant les acides nucl�iques

�ADN et ARN�
 Dans la nature� ces mol�cules de base existent sous deux formes �nan�

tiomorphes� mais� de fa on surprenante� les �tres vivants nutilisent que les acides amin�s

gauches �aussi not�s L� et les sucres droits �aussi not�s D�
 La double h�lice de lADN tourne�

elle aussi� toujours dans le m�me sens


Cette homochiralit� de la vie est encore mal comprise� et sujette � de nombreuses hypo�

th�ses depuis deux si�cles �Brack� 	���� � pourquoi ces mol�cules ont�elles �t� s�lectionn�es

pr�f�rentiellement � leurs �nantiom�res� Des chercheurs ont r�cemment montr� comment�
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dans une solution initialement rac�mique �i�e�� constitu�e de quantit�s �gales d�nantio�

m�res�� le couplage dun champ magn�tique et dun �ux de lumi�re non polaris�e pouvait

cr�er lexc�s de lune des deux formes �Rikken et Raupach� ������ permettant de faire ainsi

basculer la vie de lun des deux c�t�s du miroir


 Le champ magn�tique terrestre est sans

doute trop faible pour remplir les conditions de lexp�rience� qui sont en revanche tr�s cou�

rantes dans lUnivers
 Cette d�couverte majeure� en montrant comment aurait pu samorcer

lhomochiralit� biologique� relance donc aussi les sp�culations sur une origine extraterrestre

de la vie


Dans les formes vivantes� on pourrait sattendre � retrouver les e�ets de cette dissym�trie

microscopique au niveau macroscopique � g�n�ralement� il nen est rien
 Dans leur immense

majorit�� les �tres vivants� et plus particuli�rement les animaux� sont sym�triques� comme

expliqu� dans la section 	
�
	
 Cependant� les d�viations par rapport � la sym�trie parfaite

abondent� et nous en donnerons quelques aper us dans la section 	
�
�
 Deux termes existent

pour d�signer un �cart par rapport � la sym�trie � la dissym�trie� introduite par Pasteur et

d��nie comme un d�faut de sym�trie� et lasym�trie� d��nie comme une absence de sym�trie

�confer le Petit Robert�
 Une d�viation faible devrait donc� en toute rigueur� �tre d�sign�e par

le premier terme� le second �tant r�serv� aux cas plus extr�mes � en pratique� la distinction

entre les deux mots est souvent subjective et� conform�ment � lusage g�n�ral en biologie�

nous utiliserons le mot asym�trie dans tout le manuscrit


����� Les sym
tries du vivant

�
�
�
� Quelques notions de syst�matique

La syst�matique est la discipline scienti�que qui a pour but de d�crire les formes vivantes�

d�tablir leurs caract�ristiques� de les regrouper selon leurs a�nit�s� et d�tudier les relations

entre les groupes ainsi construits
 La classi�cation qui r�sulte dune telle d�marche doit

fournir un r�sum� concis et pertinent de l�norme volume des donn�es recueillies par les

biologistes� qui traduit lextraordinaire variabilit� du vivant �environ � millions desp�ces

animales ont notamment �t� r�pertori�es� et il en reste sans doute dix fois plus � d�couvrir�


En r�duisant la biodiversit� � quelques cat�gories homog�nes dindividus� la syst�matique

cherche � en comprendre lorigine� et � �lucider les m�canismes qui lont engendr�e


Les Grecs de lAntiquit�� et en particulier Aristote� furent les pr�curseurs de la discipline


En sappuyant principalement sur les ressemblances morphologiques entre les organismes�

et guid�s par leur croyance en un monde biologique immuable depuis sa cr�ation� ils �ta�

blirent une classi�cation selon une �chelle lin�aire� sur laquelle les di��rentes esp�ces �taient

dispos�es en fonction de leur degr� de �perfection�


 lHomme �tant bien entendu situ� au

sommet
 Cette conception statique de la diversit� du vivant a perdur� jusquau xixe si�cle�
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avant d�tre remise en cause par les th�ories de l�volution de Lamarck puis Darwin
 Depuis�

la syst�matique recherche � reconstruire les di��rentes lign�es �volutives� issues dun anc�tre

commun� pour d�couvrir les liens de parent� entre les esp�ces
 Les classi�cations propos�es

ne se contentent plus de rendre compte des similitudes et dissimilitudes entre les organismes �

elles se pr�sentent sous forme darbres phylog�n�tiques� qui se d�veloppent dans le temps et

lespace� et retracent lhistoire suppos�e des �tres vivants


Dans ces structures tr�s hi�rarchiques� les divisions successives permettent de regrouper

les organismes dans des cat�gories de plus en plus sp�ci�ques� appel�es unit�s taxinomiques

ou taxons
 Lesp�ce est le seul taxon qui ait une r�alit� biologique� et constitue l�l�ment de

base de la syst�matique � il regroupe tous les individus capables d�changer de linformation

g�n�tique entre eux� cest���dire interf�conds et engendrant une descendance f�conde � les

autres cat�gories sont plus arbitraires
 Ainsi� lHomme est traditionnellement d��ni comme

un animal issu de lembranchement des Cord�s� de la classe des Mammif�res� de lordre des

Primates� de la famille des Hominid�s� du genre Homo� et seul repr�sentant de son esp�ce�

sapiens � la nomenclature actuelle remonte en grande partie au xviiie si�cle et aux travaux

de Linn�
 Pour une description plus pr�cise� il est parfois n�cessaire dinclure des cat�gories

interm�diaires� comme le sous�embranchement des Vert�br�s


L�tablissement des di��rents groupes et de leur phylog�nie sappuie sur des donn�es ana�

tomiques ou morphologiques �relev�es sur des esp�ces actuelles ou fossiles�� embryologiques�

histologiques� physiologiques� biochimiques� �thologiques� �cologiques� et� de plus en plus�

mol�culaires� et plus particuli�rement g�n�tiques �Field et al
� 	����
 Trois m�thodes sont

majoritairement utilis�es pour reconstituer larbre du vivant� qui di��rent principalement par

la mani�re dont elles traitent ces crit�res � lapproche �traditionnelle� �Simpson� 	��	� Mayr

et Ashlock� 	��	�� lapproche ph�n�tique �Sneath et Sokal� 	���� et lapproche cladistique

�Hennig� 	����
 Il nexiste donc pas de classi�cation phylog�n�tique unique � elle d�pend des

r�gles de construction qui ont permis de l�tablir� et est susceptible d�tre modi��e par de

nouvelles observations �Fig
 	
��


�
�
�
� La sym�trie chez les animaux

Des analyses g�n�tiques r�centes �Wainright et al
� 	���� ont con�rm� que tous les ani�

maux ont probablement �volu� � partir de Protozoaires� organismes unicellulaires du r�gne

des Protistes� et dont les plus proches parents actuels seraient les Choano�agell�s
 Selon

les pal�ontologues� cest il y a environ ��� millions dann�es� et durant une courte p�riode

de quelques dizaines de millions dann�es� �lexplosion du Cambrien�� quune fantastique di�

versi�cation des structures corporelles sest op�r�e � partir de proches descendants de cet

anc�tre commun
 Traditionnellement� on consid�re que le r�gne animal �i�e�� lensemble des
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M�tazoaires� contient une trentaine dembranchements� qui sont les fruits de quatre grandes

rami�cations �sans doute elles�m�mes ant�rieures au Cambrien�� re��tant dimportantes in�

novations �volutives dans le mode dorganisation corporelle� et g�n�ralement d�termin�es par

des crit�res morpho�anatomiques et embryologiques �voir aussi Fig
 	
�� �

$ Parazoaires vs Eum�tazoaires
 Les Parazoaires ne poss�dent pas de vrais tissus� du

fait dun degr� de coordination faible entre leurs cellules
 Ils contiennent un seul em�

branchement � celui des Spongiaires �ou Porif�res�
 Les Eum�tazoaires �tous les autres

animaux� ont des cellules sp�cialis�es qui sont organis�es en tissus remplissant des

fonctions pr�cises


$ Radiaires vs Artiozoaires
 Parmi les Eum�tazoaires� les Radiaires poss�dent une

sym�trie radiale � il existe un axe �g�n�ralement vertical� tel que tous les plans le conte�

nant divisent lorganisme en deux parties identiques� laxe oral�aboral
 Ils contiennent

deux embranchements � les Cnidaires �hydre� corail� m�duse� an�mone de mer� etc�� et

les Ct�naires �groseille de mer� etc��
 Pour ces animaux� la sym�trie radiale primaire� ob�

serv�e lors des premiers stades du d�veloppement� �volue le plus souvent en sym�trie

biradiale� t�traradiale� hexaradiale ou octoradiale secondaire chez ladulte � certaines

structures corporelles �tentacules� lobes� canaux� cavit�s internes� etc��� au nombre de

�� �� �� � �ou de multiples de ces nombres�� sont dispos�es de fa on r�guli�re autour de

laxe central� limitant le nombre de plans de sym�trie de lorganisme
 Tous les autres

animaux� les Artiozoaires� poss�dent une sym�trie bilat�rale � un seul plan divise lor�

ganisme en deux moiti�s semblables
 Comme chez les Radiaires� il existe un haut et un

bas �laxe dorso�ventral�� mais aussi un avant et un arri�re �laxe ant�ro�post�rieur�� et

donc aussi


 une droite et une gauche �laxe transverse�
 De part et dautre de ce plan

de sym�trie� des structures bilat�rales sont dispos�es de fa on identique
 Chez les hu�

mains� par exemple� cest le cas pour tout ce qui est � lext�rieur du corps �yeux� bras�

oreilles� jambes� etc�� � les structures qui nexistent quen un seul exemplaire occupent

une position centrale� sur le plan de sym�trie �bouche� nez� etc��


$ Ac�lomates vs C�lomates
 Parmi les Artiozoaires� on distingue les organismes

selon les rapports entre les trois feuillets embryonnaires � partir desquels tous leurs

tissus sont form�s
 Les Ac'lomates poss�dent une cavit� interne situ�e entre lecto�

derme et lendoderme� enti�rement remplie par un r�seau de cellules du m�soderme


Chez les C'lomates� cette cavit� est creuse� remplie de liquide� et d�limit�e par un

�pith�lium m�sodermique� le c'lome
 " cet �gard� la position de certains organismes

�Pseudoc'lomates� est plus ind�termin�e


$ Protostomiens vs Deuterostomiens
 Parmi les C'lomates� on �tablit une di���

renciation selon lorigine de la bouche lors du d�veloppement embryonnaire
 Ainsi� le
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blastopore� qui est la premi�re ouverture de lintestin primitif� devient la bouche chez

les Protostomiens et lanus chez les Deut�rostomiens� pour lesquels la bouche appa�

ra!t plus tard
 Les Lophophoriens constituent un groupe plus ambigu � ils sont tr�s

proches des Protostomiens� mais poss�dent certaines caract�ristiques en commun avec

les Deut�rostomiens


En pratique� il existe un meilleur crit�re pour di��rencier les Radiaires des Artiozoaires


Chez les premiers� lorganisme se d�veloppe � partir de deux feuillets embryonnaires �len�

doderme et lectoderme� � chez les seconds appara!t un troisi�me feuillet� le m�soderme
 Les

Radiaires sont dits diploblastiques� et les Artiozoaires� triploblastiques
 Au stade adulte� les

(chinodermes �oursins� �toiles de mer� concombres de mer� etc�� poss�dent une sym�trie

radiale � les �toiles de mer� par exemple� poss�dent le plus souvent cinq bras� r�partis r�gu�

li�rement autour dun axe central
 On pourrait �tre tent� de les classer parmi les Radiaires


En fait� leurs larves sont � sym�trie bilat�rale� et ils sont triploblastiques� caract�ristique qui

permet de les di��rencier avec certitude des Cnidaires et des Ct�naires � leur sym�trie radiale

est secondaire


�
�
�
� Signi�cation �volutive de la sym�trie

La sym�trie� au sens g�om�trique du terme� est donc omnipr�sente dans le monde vi�

vant� chez les animaux comme dans les autres r�gnes
 Tous les animaux sont sym�triques�

� lexception des Spongiaires� qui pr�sentent une grande diversit� de formes et sont le plus

souvent asym�triques �Fig
 	
��
 La sym�trie est parfois radiale� et majoritairement bilat��

rale
 Certains Protistes comme le Volvox �membre des Protozoaires qui� bien quils soient

unicellulaires� sont parfois consid�r�s comme des animaux� poss�dent m�me une sym�trie

sph�rique � tous les plans passant par le centre de lorganisme le partagent en deux moiti�s

identiques
 Quest�ce qui explique une telle omnipr�sence de la sym�trie chez les �tres vivants�

et plus particuli�rement dans le r�gne animal�

Dun point de vue �volutionniste� les sym�tries radiale et bilat�rale apparaissent comme

deux strat�gies di��rentes adopt�es par les organismes pour optimiser leur relation avec

lenvironnement
 Ainsi� par exemple� les Cnidaires existent sous deux formes
 Les polypes ont

un mode dexistence benthique� et sont �x�s sur le sol
 Les m�duses ont un mode dexistence

p�lagique� et se laissent d�river dans les courants marins
 Chez certaines esp�ces polymorphes�

il y a succession des deux stades au cours dun cycle vital complexe
 Dans les deux cas� la

possibilit� de mouvement est limit�e
 (tant donn�e cette contrainte� la sym�trie radiale

est un moyen dinteragir avec lenvironnement dans toutes les directions� et dassurer une

pr�dation� une protection� une reproduction� etc�� optimales
 Ainsi� les structures sensorielles

sont r�parties r�guli�rement autour de laxe oral�aboral� et certaines fonctions m�taboliques



	� Introduction Chap� �

Fig� 	
� $ Deux arbres phylog�n�tiques
 D�apr�s �Adoutte et al�� ������ A 
 phylog�nie

traditionnelle �d�crite dans le texte�� fond�e sur la morphologie et l�embryologie� d�apr�s �Hy�

man� ������ B 
 nouvelle phylog�nie �encore contest�e par de nombreux zoologistes�� fond�e

sur l�analyse de s�quences d�ARN ribosomique� Elle con�rme notamment la validit� de la

plupart des grandes subdivisions traditionnelles �les Artiozoaires forment un groupe mono�

phyl�tique� dont ne font pas partie les Spongiaires� les Cnidaires et les Ct�naires � la posi�

tion relative de ces trois embranchements est en revanche plus ind�termin�e�� et r�v�le de

nouveaux groupes importants �Lophotrochozoaires et Ecdysozoaires�� � noter que les sous�

embranchements des Vert�br�s� C�phalocord�s� Urocord�s constituent l�embranchement des

Cord�s� animaux 	 corde dorsale�
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�respiration� excr�tion� etc�� sont r�alis�es par di�usion � travers lenveloppe corporelle


La sym�trie bilat�rale� quant � elle� concerne tous les autres animaux� et co)ncide avec

lacquisition de la facult� de se mouvoir� que ce soit dans leau� dans lair ou sur la terre
 En

plus de lasym�trie haut�bas �selon un axe quali�� chez les Artiozoaires de dorso�ventral� d�j�

observ�e chez les organismes � sym�trie radiale� et due � la pesanteur� le mouvement implique

une asym�trie ant�ro�post�rieure� avec la n�cessit� de concentrer des fonctions motrices �

larri�re �pattes� etc�� et des fonctions sensorielles � lavant �yeux� antennes� etc��� partie du

corps qui est la premi�re en contact avec lenvironnement
 Le syst�me nerveux se centralise

au niveau de la t�te � cest ce que lon nomme le processus de c�phalisation
 La sym�trie

bilat�rale peut donc �tre vue comme la cons�quence des di��renciations entre le haut et le

bas� et entre lavant et larri�re � �tant donn�es ces contraintes� elle procure une architecture

stable et a�ro� ou hydrodynamique � lorganisme� lui permettant de se d�placer e�cacement�

et de remplir ainsi ses fonctions vitales


����� Les asym
tries du vivant

�
�
�
� L�asym�trie uctuante

En r�alit�� la sym�trie des �tres vivants est rarement parfaite
 En particulier� chez les

Artiozoaires� un trait donn�� quil soit mesurable ou d�nombrable� aura rarement les m�mes

caract�ristiques de part et dautre du plan de sym�trie� cest souvent le cas de la longueur

des ailes dun oiseau� du nombre de rayons des nageoires dun poisson� etc� Cette divergence

par rapport � la sym�trie bilat�rale cod�e dans le g�nome traduit les imperfections du d��

veloppement de lorganisme
 Pour d�crire les petites variations al�atoires de ces caract�res

bilat�raux� le biologiste allemand Wilhelm Ludwig inventa en 	��� le terme dasym�trie �uc�

tuante
 " l�chelle dune population dindividus� pour de tels traits� la forme typique de la

distribution des di��rences entre les deux c�t�s de lorganisme est celle dune cloche centr�e

en z�ro �Fig
 	
��

Bien plus quune simple curiosit�� le degr� dasym�trie �uctuante au sein dune popula�

tion sav�re �tre une mesure pertinente de la stabilit� du d�veloppement des individus qui la

composent� notion d��nie par les biologistes comme la capacit� � produire une forme �id�ale�

�cest���dire un ph�notype pr�d�termin�� dans des conditions donn�es
 Cette stabilit� peut

�tre perturb�e par des situations de stress environnemental �temp�rature inhabituelle� pr��

sence de parasites� haute densit� de population� absence de nourriture� etc�� ou g�n�tique

�mutations� consanguinit�� hybridation� etc�� �M*ller et Swaddle� 	����


Dans le cas des traits bilat�raux� dont le d�veloppement se�ectue sous le contr�le des

m�mes g�nes de chaque c�t�� un des aspects de la forme id�ale est connue � sa sym�trie

parfaite
 Au regard du d�veloppement de lorganisme� l�cart par rapport � cette norme est
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Fig� 	
� $ Les sym�tries des animaux
 De haut en bas et de gauche 	 droite 
 l�asym�trie

de l��ponge Halichondria panicea� la sym�trie radiale de la groseille de mer Pleurobrachia

pileus et de la m�duse Chrysaora fuscescens� la sym�trie bilat�rale du papillon Junonia coenia

et la sym�trie radiale secondaire de l��toile de mer Linckia laevigata�
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donc souvent plus informatif que les caract�ristiques intrins�ques du trait� le plus souvent

tr�s variables dun individu � lautre
 Pour des populations soumises � des conditions de

stress� cet �cart est en moyenne plus important que dans des conditions normales � il y a

donc g�n�ralement augmentation de lasym�trie �uctuante


Les concepts de sym�trie et dasym�trie trouvent ainsi une application inattendue en �co�

toxicologie� en tant que mesure indirecte de la qualit� de lenvironnement
 Lobjectif peut �tre

d�valuer limpact de produits chimiques sur l�cosyst�me avant leur commercialisation �en�

grais� pesticides�


�� de fa on � d�terminer des valeurs dexposition acceptables� notamment

pour lHomme �Graham et al
� 	����� et � �tablir des normes en cons�quence
 Il peut aussi

sagir destimer lampleur dune pollution� telle celle cons�cutive � lexplosion de la centrale

nucl�aire de Tchernobyl �M*ller� 	����
 Une autre fa on classique de proc�der consiste � r��

pertorier le nombre dindividus ph�nod�viants �i�e�� qui pr�sentent des anomalies graves par

rapport � un ph�notype normal�� g�n�ralement en augmentation dans des populations stres�

s�es
 La mesure de lasym�trie �uctuante est plus sensible� son accroissement �tant souvent

d�tectable bien avant que de telles anormalit�s napparaissent


Dans un tout autre domaine� la notion dasym�trie �uctuante est aussi utilis�e pour ex�

pliquer les myst�res de la s�lection sexuelle chez les animaux
 D��nie par Darwin comme

lavantage de certains individus par rapport � dautres du m�me sexe pour lacte reproduc�

tif� la s�lection sexuelle r�sulte le plus souvent de deux m�canismes � la comp�tition entre les

m%les pour obtenir les faveurs de la femelle� et le choix e�ectu� par la femelle parmi plusieurs

m%les concurrents �Andersson� 	����
 Conform�ment � lintuition� le premier processus fa�

vorise les m%les ayant les traits morphologiques les plus sym�triques �Liggett et al
� 	�����

g�n�ralement plus habiles et plus rapides que ceux moins bien dot�s� et donc avantag�s lors

des combats


 de m�me que les chevaux de course les plus sym�triques gagnent plus souvent

que les autres �Manning et Ockenden� 	���� + La s�lection sexuelle agit donc ici dans le m�me

sens que la s�lection naturelle


En revanche� nombre de travaux font �tat dune pr�f�rence sexuelle des femelles pour les

m%les qui exhibent les caract�res ornementaux les plus voyants et exub�rants �Kirkpatrick

et Ryan� 	��	�� dont la queue du paon est un exemple spectaculaire
 Ces traits nont pas

dint�r�t adaptatif �vident� et dans la plupart des cas paraissent m�me plus g�ner leurs

porteurs que les avantager � la s�lection sexuelle semble alors agir � lencontre de la s�lection

naturelle
 Il est g�n�ralement admis que cest en grande partie la pr�f�rence que leur accordent

les femelles qui a permis de pr�server ces traits au cours de l�volution
 Dautre part� il a

�galement �t� d�montr� que les femelles pr�f�raient les m%les de ph�notype tr�s sym�trique�

autant pour les traits morphologiques �Thornhill� 	���� M*ller� 	���� quornementaux �Fiske

et Amundsen� 	����
 De m�me� parmi les repr�sentants du sexe oppos�� les humains sont en

moyenne plus attir�s par ceux dont les traits �notamment faciaux� sont les plus sym�triques
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�Thornhill et Gangestad� 	���� Watson et Thornhill� 	����


Di��rentes hypoth�ses ont �t� avanc�es pour justi�er le pouvoir dattraction exerc� par les

caract�res particuli�rement �labor�s ou sym�triques
 Darwin� le premier� sugg�rait quil �tait

le fruit dun sens inn� de la beaut� propre aux animaux
 La notion dasym�trie �uctuante

permet dexpliciter de fa on plus r�aliste une partie du myst�re � la sym�trie des traits bilat��

raux� ornementaux ou non� t�moignerait de la capacit� qua eue lorganisme � se d�velopper

correctement malgr� les conditions de stress environnemental ou g�n�tique auxquelles il a pu

�tre confront�� et donc� indirectement� de la qualit� de son g�notype
 De m�me� laptitude

dun m%le � survivre en d�pit de traits extravagants et souvent handicapants am�nerait les

femelles � y voir un indice de sa qualit� g�n�tique �Zahavi et Zahavi� 	����
 Selon certains�

un des objectifs de la strat�gie s�lective de la femelle serait donc de transmettre des g�nes

de bonne qualit� � sa descendance �M*ller et Swaddle� 	����


�
�
�
� Deux autres formes d�asym�trie

Pour un trait g�n�tiquement destin� � devenir parfaitement sym�trique� une �ventuelle

asym�trie est accidentelle
 Cest le cas de la majorit� des caract�res constituant le corps

des animaux � sym�trie bilat�rale
 Il existe deux autres formes dasym�trie qui sont� elles�

intentionnelles


Lasym�trie directionnelle est caract�ristique des traits bilat�raux qui se d�veloppent en

moyenne de mani�re plus importante dun c�t� de lorganisme� g�n�ralement le m�me dans

toute la population
 Pour un tel trait� la forme de la distribution des di��rences entre des

grandeurs le caract�risant� mesur�es � droite et � gauche� est typiquement celle dune cloche

d�cal�e dans une des deux directions �Van Valen� 	���� �Fig
 	
��
 Le plus souvent� ce type

dasym�trie est pr�d�termin� par le g�notype de lindividu
 Cest g�n�ralement le cas� par

exemple� du sens de lenroulement des coquilles des gast�ropodes �Freeman et Lundelius�

	���� ou du c�t� o, se trouvent les deux yeux des poissons plats �Fig
 	
��
 Cest aussi le cas

de la plupart des organes internes des animaux les plus �volu�s� en particulier les Vert�br�s �

chez les humains� le poumon droit a trois lobes� et le gauche nen a que deux� tandis que le

rein gauche est l�g�rement plus �lev� que le droit
 Les h�misph�res c�r�braux� comme on le

verra plus tard� ne sont pas non plus �nantiomorphes� et leurs fonctions sont di��rentes � ils

ne semblent pas b�n��cier des m�mes pr�dispositions
 En faisant un petit abus de langage�

on constate que l�asym�trie� des organes qui sont uniques est aussi directionnelle � le c'ur�

lestomac et la rate sont � gauche� tandis que le foie est � droite
 Lagencement normal des

visc�res thoraciques et abdominaux est traditionnellement appel� situs solitus


Une autre forme dasym�trie est lantisym�trie �qui a peu de rapports avec la d��nition

qui en est donn�e en math�matiques�� propre aux traits qui se d�veloppent en moyenne
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de fa on pr�dominante dun c�t� de lorganisme et ce� aussi souvent � droite qu� gauche


G�n�ralement� aucun c�t� nest privil�gi� a priori� et laction de lenvironnement est d�ter�

minante
 Ainsi� chez les homards �Govind� 	���� ou certaines esp�ces de crabe� la pince la

plus sollicit�e lors des stades pr�coces du d�veloppement deviendra la plus imposante �Fig


	
��
 Si aucun stimulus nest re u� les deux pinces restent de taille identique
 " l�chelle dune

population� pour un tel trait� la distribution des di��rences entre la droite et la gauche est

typiquement bimodale et centr�e en z�ro �Van Valen� 	���� �Fig
 	
��


0
0

D−G

Asymétrie fluctuante
Asymétrie directionnelle
Antisymétrie

Fig� 	
� $ Les trois types d�asym�trie des animaux � sym�trie bilat�rale
 Pour

�tablir le type d�asym�trie auquel est soumis un trait donn�� il est n�cessaire de se r�f�rer 	

l�ensemble de la population� En observant la r�partition des di �rences D�G entre la droite

et la gauche 	 l��chelle de la population� on peut savoir si l�asym�trie observ�e au niveau

individuel est accidentelle �asym�trie �uctuante�� ou intentionnelle � dans ce dernier cas�

elle peut �tre �xe �asym�trie directionnelle�� et g�n�ralement pr�d�termin�e g�n�tiquement�

ou al�atoire �antisym�trie�� et induite par l�action de l�environnement�
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Fig� 	
� $ Les asym�tries des animaux � sym�trie bilat�rale
 Gauche 
 l�antisym�trie

du homard europ�en Homarus gammarus 
 la pince droite �dite pince broyeuse� est munie de

fortes dents irr�guli�res� tandis que la pince gauche �dite pince coupante�� moins large� est ar�

m�e de �nes dents de scie� Le devenir des deux pinces est induit par l�environnement� Droite 


la sym�trie directionnelle du coquillage Neptunea contraria 
 au contraire de la plupart des

autres gast�ropodes� il est naturellement s�nestre� c�est�	�dire qu�en observant la coquille par

son sommet� l�enroulement se fait contrairement 	 celui des aiguilles d�une montre� autre�

ment dit� lorsqu�on regarde la coquille en orientant son sommet vers le haut� son ouverture

est 	 gauche� Le sens de l�enroulement est pr�d�termin� g�n�tiquement�
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�
�
�
� Signi�cation �volutive de l�asym�trie

Quelle est la phylog�n�se de ces asym�tries� et comment sest e�ectu�e� au cours de

l�volution� la brisure de la sym�trie ancestrale� Chez certaines esp�ces� tr�s banalement� il

semble que lasym�trie directionnelle soit apparue � la suite de mutations g�n�tiques� et ait

ensuite �t� favoris�e par la s�lection naturelle
 Dans dautres cas� selon les syst�maticiens�

sest intercal�e une �tape caract�ris�e par une antisym�trie
 Le passage de lantisym�trie

� lasym�trie directionnelle est di�cile � justi�er par la s�lection naturelle puisque le c�t�

privil�gi�� dans le cas de traits antisym�triques� nest pas d�termin� g�n�tiquement
 Il sex�

plique en partie par le ph�nom�ne dassimilation g�n�tique� aussi appel� e�et Baldwin � il se

peut parfois que des caract�res acquis par lindividu deviennent des caract�res h�r�ditaires

pour les g�n�rations suivantes �Palmer� 	����
 Limportance relative de ces deux sch�mas

d�volution dans le monde animal est encore mal estim�e


On peut comprendre assez ais�ment lint�r�t adaptatif de lasym�trie de certains traits� en

particulier les structures internes des Vert�br�s
 On a vu qu�tant donn�es les contraintes li�es

au mouvement ou � labsence de mouvement� les sym�tries bilat�rale et radiale �taient� dune

certaine fa on� des strat�gies optimales utilis�es par lindividu pour g�rer son fonctionnement


Ces contraintes na�ectent nullement lint�rieur de lorganisme� qui nest pas en contact direct

avec le monde ext�rieur
 Dans cet espace restreint� on peut� � linverse� concevoir quil soit

plus avantageux de disposer dorganes de plus en plus sp�cialis�s� permettant de�ectuer

le maximum de t%ches possibles
 Ainsi� pour Ludwig� linventeur du concept dasym�trie

�uctuante� lasym�trie interne des Vert�br�s sexplique par la n�cessit� dans laquelle sest

trouv� lintestin� � un moment de l�volution� daccro!tre sa surface � son enroulement� devenu

peu � peu anarchique� provoqua alors la rupture de l�quilibre de lensemble des visc�res


En revanche� on explique mal pourquoi� dans le cas de lasym�trie directionnelle� cest

presque toujours le m�me c�t� qui est privil�gi�
 Ainsi� limmense majorit� des esp�ces de

gast�ropodes est dextre � en observant une coquille par son sommet� lenroulement se fait

dans le sens des aiguilles dune montre
 Autrement dit� lorsquon regarde une coquille en

orientant son sommet vers le haut� son ouverture est � droite
 De m�me� pour les poissons

plats� selon la r�gion du globe �tudi�e� on observe une majorit� de droitiers ou de gauchers


Quel peut donc �tre lavantage dune lat�ralit� par rapport � lautre� Selon certains� il se

pourrait que la direction de lasym�trie soit li�e � dautres caract�res qui seraient� eux� soumis

� la s�lection naturelle


 ce qui ne fait� �nalement� que reporter la question sur ces traits


De nombreuses hypoth�ses ont �t� avanc�es pour expliquer comment lorganisme� une

fois que les axes ant�ro�post�rieur et dorso�ventral ont �t� sp�ci��s� reconna!t la droite de la

gauche� et peut ainsi privil�gier �ventuellement lun des deux c�t�s �Levin et Mercola� 	����


La gravit� d�termine probablement lorientation de laxe dorso�ventral � peut�on imaginer
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une cause analogue qui permettrait de di��rencier les deux c�t�s de lorganisme� Certains

chercheurs ont d�crit un m�canisme de ce type� impliquant une hypoth�tique mol�cule chi�

rale constitutive de l�tre vivant� dont lorientation par rapport aux deux axes pr�d�termin�s

permettrait d�tablir un biais entre la droite et la gauche et denclencher un processus asy�

m�trique �Brown et Wolpert� 	����
 Lasym�trie mol�culaire serait ainsi transcrite au niveau

cellulaire
 Cette hypoth�se est g�n�ralement consid�r�e comme s�duisante� en raison de lho�

mochiralit� du vivant �voqu�e pr�c�demment� mais le sujet reste fortement d�battu


Une autre explication� bien moins orthodoxe� a �t� avanc�e pour rendre compte de lasy�

m�trie directionnelle interne des Vert�br�s� et plus g�n�ralement� des Cord�s �embranchement

dont ils font partie� voir Fig
 	
�� et des (chinodermes �Je�eries� 	���� Je�eries et al
� 	����


Les animaux formant ces deux groupes auraient en fait un anc�tre commun au destin ori�

ginal � poss�dant � lorigine une sym�trie bilat�rale� il se serait� � un moment donn� de son

�volution� �x� au fond de loc�an� puis couch� sur son c�t� droit
 Ce changement de posture

�d�nomm� dexioth�tisme par Je�eries� aurait ainsi entra!n� la r�organisation compl�te de

son organisme� lancien c�t� droit �resp
 gauche� devenant le nouveau c�t� ventral �resp


dorsal�� et lancien c�t� ventral �resp
 dorsal� devenant le nouveau c�t� gauche �resp
 droit�


Le c�t� droit� devenu inutile� se serait peu � peu atrophi�� donnant naissance � un individu

totalement asym�trique� � lint�rieur comme � lext�rieur� qui aurait de plus progressivement

acquis un squelette calcaire� semblable � celui des (chinodermes


" partir de cette cr�ature �trange� deux groupes se seraient alors distingu�s selon des

sc�narii �volutifs di��rents � dune part� les (chinodermes� statiques� auraient acquis une sy�

m�trie pentaradiale� et dautre part� les Cord�s� mobiles� auraient perdu le squelette calcaire

primitif et d�velopp� progressivement une nouvelle sym�trie bilat�rale
 La plupart des asy�

m�tries internes des Vert�br�s� et en particulier celles des humains� seraient les r�sidus de

cette qu�te de la sym�trie perdue il y a quelque ��� millions dann�es � ainsi sexpliquerait

lasym�trie des visc�res abdominaux et thoraciques� mais aussi celle du cerveau et des ph��

nom�nes qui en d�coulent comme la pr�f�rence manuelle
 Notons au passage quen raison

de l�pisode du dexioth�tisme� le plan de sym�trie des Cord�s serait donc perpendiculaire �

celui de la majorit� des Artiozoaires� qui nont pas subi cet incident


Selon Je�eries� il existe des preuves pal�ontologiques de sa th�orie � des animaux fossiles

sans sym�trie radiale qui� en vertu de leur squelette calcaire� sont traditionnellement consi�

d�r�s comme des (chinodermes et regroup�s dans le sous�embranchement des Carpo)des


Certains dentre eux seraient en fait post�rieurs � la divergence entre les deux embranche�

ments et auraient plus da�nit�s avec les Cord�s � Je�eries les renomme Calcicord�s
 Il faut

pr�ciser que cette th�orie originale est fortement controvers�e � de plus� si elle justi�e le fait

que lanatomie interne des (chinodermes et des Cord�s di��re entre les deux c�t�s de lorga�

nisme� elle nexplique pas pourquoi leur anc�tre commun se serait couch� sur le c�t� droit
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plut�t que sur le c�t� gauche


�
�
�
� Sp�ci�cation de l�asym�trie chez les Vert�br�s

Les m�canismes mol�culaires gouvernant le d�veloppement des axes ant�ro�post�rieur et

dorso�ventral chez les Artiozoaires sont relativement bien connus �Hunt et Krumlauf� 	����


Jusqu� r�cemment� en revanche� la mani�re dont sorganise lasym�trie de part et dautre

du plan de sym�trie� une fois que ces deux axes ont �t� sp�ci��s lors de phases pr�coces de

lembryog�n�se� restait une �nigme
 Si le moyen employ� par lorganisme pour reconna!tre la

droite de la gauche reste tr�s discut�� comme expliqu� au chapitre pr�c�dent� l�tude� chez

certains Vert�br�s� de cas de situs inversus� a r�cemment permis de comprendre en partie la

sp�ci�cation g�n�tique de lasym�trie


Cette condition est celle dune personne sur dix mille� chez qui lagencement de tous

les organes internes est invers� par rapport au situs solitus
 Cette disposition en miroir est

g�n�ralement sans cons�quence� tous les organes conservant des positions relatives ad�quates

pour un fonctionnement normal
 Dans dautres cas� seule une partie des visc�res est a�ect�e �

cette condition� appel�e h�t�rotaxie� modi�e lorganisation de lensemble de lindividu
 Il se

peut aussi quil y ait une perte dasym�trie entre les organes bilat�raux� nomm�e isom�risme �

les deux poumons� par exemple� peuvent ainsi avoir chacun � lobes �polyspl�nie� ou seulement

� lobes �aspl�nie�
 La condition de situs ambiguus pr�sent�e par lh�t�rotaxie et lisom�risme

est g�n�ralement associ�e � divers syndromes �Kartagener� Ivemark�� et implique le plus

souvent des complications qui peuvent �tre s�rieuses


Ces ph�nom�nes a�ectent parfois plusieurs membres dune m�me famille� ce qui a amen�

les biologistes � rechercher un fondement g�n�tique � la r�gulation du d�veloppement de

lasym�trie interne chez les humains� et plus g�n�ralement� les Vert�br�s
 Ils ont ainsi pro�

gressivement d�couvert certains g�nes li�s � l�tablissement de cette architecture asym�trique

�Levin et al
� 	����
 De mani�re troublante� cependant� lors de lembryog�n�se� lexpression

de ces g�nes cesse avant que toute asym�trie ne soit visible� laissant penser quil existe

dautres g�nes qui� en aval� en sont plus directement responsables


Un de ces g�nes a �t� r�cemment identi��� qui pr�side aux destin�es de chacun des visc�res

thoraciques et abdominaux chez les Vert�br�s� et dont lexpression est maintenue tout au

long de lembryog�n�se
 Ce g�ne� nomm� Pitx�� �tait initialement consid�r� comme respon�

sable dune pathologie rare� le syndrome de Rieger� qui se traduit par diverses malformations

dont celle de liris
 Il jouerait donc aussi un r�le fondamental dans l�tablissement de lasy�

m�trie interne � Pitx� d�termine non seulement de quel c�t� se d�veloppe chaque organe�

assurant en particulier quil se d�veloppe de fa on harmonieuse avec ses voisins� mais aussi

son architecture propre
 Les biologistes ont observ� quil sexprime seulement du c�t� gauche
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de lorganisme� et dans la partie gauche des organes dont il contient les plans � en injectant

ce seul g�ne dans le c�t� droit dun embryon de crapaud� des chercheurs ont r�ussi � obtenir

une condition de situs inversus �Fig
 	
�� �Ryan et al
� 	���� Lin et al
� 	����
 Il convient de

pr�ciser quil est probable que les processus gouvernant lasym�trie c�r�brale sont di��rents

de ceux qui de�nissent celle des autres organes internes � ainsi� il ny a pas plus de cas de

situs inversus parmi les gauchers que dans la population g�n�rale� majoritairement droiti�re


Ce seul g�ne est donc � lorigine dune cascade de processus mol�culaires complexes qui

d�terminent la �lat�ralit�� de lorganisme � ces processus� eux� sont encore en grande partie

inconnus
 Il fait partie de la grande famille des g�nes � hom�obo!te� qui poss�dent tous en

commun une s�quence caract�ristique dADN denviron 	�� nucl�otides� et dont la d�couverte

constitue lune des plus grandes avanc�es des derni�res ann�es en biologie du d�veloppement

�McGinnis et al
� 	���� Laughon et Scott� 	����
 Ces g�nes contr�lent en grande partie le

d�veloppement embryonnaire� en coordonnant lactivit� dautres ensembles de g�nes dans le

temps et lespace selon un processus s�quentiel
 La plupart des g�nes � hom�obo!te ont la

propri�t�� lorsquils subissent des mutations� de g�n�rer des transformations �hom�otiques�

dans lorganisme �d�crites � la �n du xixe si�cle par le biologiste anglais William Bateson�

� qui elles doivent leur nom�� cest���dire lapparition dun organe bien form�� mais � un

mauvais emplacement du corps
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Fig� 	
� $ Le g�ne Pitx�
 En injectant le g�ne Pitx� dans le c�t� droit de l�organisme 	 un

stade pr�coce du d�veloppement embryonnaire d�un crapaud �du genre Xenopus�� des cher�

cheurs ont r�ussi �droite� 	 inverser la position de tous les visc�res par rapport 	 la position

normale �gauche� � ici� en particulier� on distingue l�enroulement oppos� des intestins�
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��� Les sym�tries et asym�tries du cerveau

Anatomiquement� le cerveau humain est globalement sym�trique
 Il se compose de deux

h�misph�res� dans lequels chaque structure �les di��rents lobes� les ventricules� les noyaux

gris centraux�


� poss�de un homologue du c�t� oppos�
 Les h�misph�res sont reli�s par des

�bres commissurales� dont la plupart se trouvent dans le corps calleux
 Tr�s similaires en

apparence� ils remplissent des fonctions di��rentes � certaines asym�tries structurelles sont

aussi r�pertori�es dans la litt�rature
 Je d�crirai ces asym�tries dans la section 	
�
� apr�s

avoir fait un bref rappel historique sur lid�e de localisation des fonctions c�r�brales dans la

section 	
�
	


��	�� La localisation des fonctions c
r
brales

Les questions sur la nature du corps et de lesprit ont depuis toujours pr�occup� les

philosophes et les scienti�ques
 Si� au cours des si�cles� le cerveau sest rapidement substi�

tu� au c'ur comme substrat biologique possible � la pens�e� en revanche la mani�re dont

interagissent ces deux entit�s est longtemps rest�e myst�rieuse
 Au xviie si�cle� Descartes

croit en une s�paration m�taphysique de l%me et du corps� tout en attribuant � la glande

pin�ale �l�piphyse� un r�le de m�diateur
 Au dualisme cart�sien� th�orie pendant longtemps

dominante� sopposent les partisans du monisme� pour qui la pens�e est un processus phy�

sique reposant sur de la mati�re
 Lid�e est moins bien accept�e� surtout par l�glise � au

xviiie si�cle� le m�decin breton Julien O�roy de La Mettrie est banni de France puis de

Hollande pour ses opinions jug�es subversives et ses �crits sont br#l�s
 Jusquau d�but du

xixe si�cle� entre ces deux courants extr�mes sintercalent nombre de th�ories dont le point

commun est g�n�ralement de consid�rer lesprit comme une unit� indivisible g�r�e en grande

partie par le cerveau


Vers 	���� le m�decin allemand Franz Joseph Gall a�rme fermement que le cerveau est

le si�ge exclusif de la pens�e
 Mais� contrairement � ses pr�d�cesseurs� il pense aussi quil est

possible de la fragmenter en facult�s �l�mentaires ind�pendantes� qui sont en outre localis�es

dans des aires corticales sp�ci�ques
 Ainsi� une aire particuli�rement d�velopp�e procurerait

au sujet� de fa on inn�e� la caract�ristique qui lui est associ�e
 En e�ectuant des mesures sur

le cerveau� ou plus indirectement sur le cr%ne� sur lequel� croit Gall� se re��tent �d�lement

les circonvolutions du cortex� on doit �tre capable de d�terminer les dispositions morales et

intellectuelles de lindividu


Gall et ses disciples identi�ent ainsi �� facult�s mentales �Fig
 	
��� et assignent � cha�

cune dentre elles une zone discr�te du cortex qui lui est propre
 Cette nouvelle discipline�

consistant � inspecter les protub�rances du cr%ne pour d�duire les caract�ristiques psycho�

logiques de son propri�taire� est nomm�e cr�niologie� puis renomm�e phr�nologie �du grec
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phr�n� intelligence� par les successeurs de Gall
 Elle conna!t un immense succ�s� avant d�tre

peu � peu discr�dit�e dans la communaut� scienti�que
 On lui reproche en particulier la

subjectivit� des facult�s quelle est cens�e d�couvrir� fortement in�uenc�es par la morale et

les convictions personnelles de son inventeur
 En outre� on suspecte rapidement que lhypo�

th�se fondatrice de la discipline est fausse � la surface ext�rieure du cr%ne ne traduit pas la

forme du cerveau
 Quant � une �ventuelle relation proportionnelle entre l�tendue spatiale

dune aire corticale et le d�veloppement de la facult� mentale associ�e� elle reste aujourdhui

toujours sujette � caution


Plus tard� la phr�nologie sera largement d�voy�e par ses partisans qui en feront parfois un

usage peu scrupuleux
 Son principal m�rite est toutefois davancer lid�e quil est possible de

fragmenter lesprit en processus simples et ind�pendants� g�r�s par des zones sp�ci�ques du

cerveau
 Ce faisant� elle impose aussi d��nitivement lid�e que les fonctions mentales puissent

reposer sur un substrat physique� ce qui permet d�sormais denvisager une compr�hension

du cerveau en tant quorgane


Ainsi� � la m�me �poque� le physiologiste fran ais Pierre Flourens identi�e pour la pre�

mi�re fois certaines fonctions sensorimotrices sur le cortex
 Pour ce faire� il utilise un protocole

exp�rimental rigoureux fond� sur lablation de parties sp�ci�ques du cerveau chez des ani�

maux dont il observe le comportement apr�s op�ration
 Parall�lement� il rejette aussi lid�e

quune telle localisation soit possible chez lhomme pour les fonctions plus �labor�es qui� elles�

semblent devoir requ�rir lusage de lensemble des aires corticales
 La phr�nologie d�consi�

d�r�e� cest cette id�e de processus mentaux indissociables qui pr�vaut jusqu� la d�couverte

du chirurgien fran ais Paul Broca


En 	��	� lors de lautopsie de lun de ses patients qui sou�rait de troubles dexpression

mais jouissait dune compr�hension normale� il constate plusieurs l�sions dans une zone du

lobe frontal gauche
 " la suite de deux de ses compatriotes� Jean�Baptiste Bouillaud et Marc

Dax� il �met donc lhypoth�se que cette aire est fortement impliqu�e dans la production

du langage� fournissant ainsi la premi�re preuve de la localisation c�r�brale dune fonction

cognitive
 En 	���� le psychiatre allemand Carl Wernicke d�couvrira une zone analogue dans

le lobe temporal du m�me h�misph�re� impliqu�e dans les facult�s de compr�hension du

langage


La d�couverte de Broca relance lint�r�t pour l�tude des fonctions c�r�brales et de leur

localisation
 En 	���� deux physiologistes allemands� Gustav Fritsch et Eduard Hitzig� d�ve�

loppent une technique de stimulation �lectrique leur permettant d�tudier des aires discr�tes

du cortex
 Ils con�rment ainsi que chaque c�t� du corps est contr�l� par lh�misph�re contra�

lat�ral� et d�veloppent une carte des fonctions sensorimotrices chez le chien
 Ces r�sultats

sont con�rm�s et �tendus peu apr�s par lAnglais David Ferrier sur un grand nombre dautres

esp�ces animales� et par lAm�ricain Roberts Bartholow sur l�tre humain
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Fig� 	
� $ La phr�nologie
 Gall et ses successeurs identi�ent �! facult�s mentales� et as�

signent 	 chacune d�entre elles une zone du cortex qui lui est propre� Les circonvolutions

corticales se re��tent �d�lement sur le cr�ne� dont l�examen permet de d�terminer les carac�

t�ristiques psychologiques du sujet� D�apr�s La Recherche�
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En 	���� le neurologiste canadien Wilder Pen�eld e�ectue une synth�se des r�sultats

obtenus jusqualors et �labore une cartographie compl�te des aires corticales motrice et so�

matosensorielle chez lHomme
 Il en propose une repr�sentation sch�matique� dans laquelle

chaque partie du corps est accol�e � la zone qui lui est associ�e� en fonction de l�tendue

spatiale de celle�ci �Pen�eld et Rasmussen� 	����
 Il donne ainsi naissance � deux cr�atures

di�ormes� quil compare � lhomoncule des alchimistes �Fig
 	
	��


Fig� 	
	� $ Les homoncules de Pen�eld
 D�apr�s �Pen�eld et Rasmussen� ��"��� Les aires

corticales somatosensorielle �gauche� et motrice �droite� sont cartographi�es� Sur les deux

cartes �voir aussi Fig� ������ chaque partie du corps est projet�e sur la zone qui la contr�le�

donnant naissance 	 deux �tres �tranges semblables aux homoncules� cr�atures di ormes que

pr�tendaient savoir fabriquer les alchimistes�

��	�� La lat
ralisation des fonctions c
r
brales

Au d�part� Broca pense que les deux h�misph�res sont identiques� et quil doit exister

de lautre c�t� du cerveau une zone homologue � celle quil a identi��e dans lh�misph�re

gauche
 Ce nest que quelques ann�es plus tard quil reconna!t la sp�ci�cit� de ce dernier

pour la facult� du langage articul�� quil relie � la pr�valence manuelle droite commune �

la majorit� des humains
 Dautres d�couvertes ult�rieures� notamment celle de Wernicke�

m�nent � la notion de dominance c�r�brale� selon laquelle un h�misph�re� le gauche� aurait

le monopole du contr�le des fonctions �nobles� du cerveau �entre autres� lintelligence�
 Ce

nest quau xxe si�cle quon reconna!t � lh�misph�re droit un statut dimportance �gale �Fig


	
		�


Tr�s sch�matiquement� la vision moderne est que� le plus souvent� lh�misph�re gauche�

plus analytique� commande majoritairement les t%ches verbales telles que la parole� l�criture
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ou la lecture� tandis que lh�misph�re droit� plus synth�tique� est impliqu� dans des t%ches

non�verbales comme lappr�hension de lespace et des formes �Iaccino� 	����
 Il est toutefois

di�cile d�tablir une dichotomie stricte � la r�alisation dune t%che mentale simple requiert

souvent lusage des deux h�misph�res selon un processus complexe


Fig� 	
		 $ La lat�ralisation des aires fonctionnelles
 Dans le lobe frontal de l�h�mi�

sph�re gauche� l�aire de Broca est sp�cialis�e dans la production du langage� Dans le lobe

temporal de ce m�me h�misph�re� l�aire de Wernicke est sp�cialis�e dans la compr�hension

du langage� D�apr�s Time Magazine�

Pendant longtemps� toutes les connaissances sur les sp�cialisations h�misph�riques ont

�t� fond�es sur l�tude des corr�lations entre troubles du comportement et l�sions unilat�rales

constat�es lors dexamens post mortem
 Entre autres anomalies� sont dun int�r�t particulier

laphasie �trouble de lexpression ou de la compr�hension du langage�� lagnosie �incapacit�

� reconna!tre ce qui est per u� ou lamusie �perte de la capacit� de chanter ou de reconna!tre

une musique�
 Les techniques de stimulation �lectrique du cortex �Pen�eld et Rasmussen�

	���� permettent les premi�res �tudes in vivo de la localisation des fonctions c�r�brales

et de leur lat�ralisation
 " la m�me �poque� deux autres m�thodes plus sp�ci�ques sont
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d�velopp�es pour mettre � jour les di��rences fonctionnelles entre les deux h�misph�res


Une premi�re technique consiste � injecter un barbiturique dans une des deux art�res

carotides� ce qui a pour e�et danesth�sier lh�misph�re ipsilat�ral
 Initialement d�velopp�

pour d�terminer lh�misph�re dominant pour le langage avant toute op�ration chirurgicale�

de fa on � �viter la l�sion daires importantes� le test de Wada permet plus g�n�ralement

didenti�er les fonctions de lh�misph�re contralat�ral �Wada et Rasmussen� 	����
 Une autre

approche classique est fond�e sur l�tude de sujets �pileptiques ayant subi une section du corps

calleux dans un but th�rapeutique
 Cette op�ration e�cace� qui emp�che en grande partie

la communication interh�misph�rique� a curieusement peu de�ets secondaires sur le patient


Les h�misph�res fonctionnent alors comme deux entit�s ind�pendantes dont il est possible de

d�terminer les comp�tences sp�ci�ques � laide dun protocole exp�rimental adapt� �Sperry�

	����


Les asym�tries fonctionnelles du cerveau ont donc �t� largement �tudi�es depuis Broca


Certaines asym�tries anatomiques sont �galement bien r�pertori�es � nous citons ici trois des

plus connues
 Tout dabord� le lobe frontal est g�n�ralement plus gros � droite qu� gauche �

cest linverse pour le lobe occipital �Iaccino� 	����
 Visuellement� tout se passe comme si

le cerveau �tait soumis � un couple de torsion qui lui donnerait cette allure particuli�re

�Fig �
	�
 Ensuite� une zone du lobe temporal situ�e dans laire d�couverte par Wernicke�

le planum temporale est souvent plus large � gauche qu� droite �Geschwind et Levitsky�

	����
 En�n� la scissure de Sylvius� qui s�pare le lobe temporal des lobes frontal et pari�tal�

na ni la m�me con�guration� ni la m�me longueur dans les deux h�misph�res
 " gauche�

elle est souvent assez horizontale � � droite� elle est plus courte et oblique vers la verticale �

mi�longueur �Iaccino� 	����


Les relations entre les di��rentes asym�tries c�r�brales sont complexes
 Tout dabord�

des �tudes classiques montrent que chez ��- des droitiers� qui forment ��- de la population

mondiale� proportion � peu pr�s constante depuis plusieurs si�cles � tous les endroits du

globe �Coren et Porac� 	����� le langage est repr�sent� dans lh�misph�re gauche
 Cest

aussi le cas de ��- des 		- de gauchers ou dambidextres
 Pour les ��- restants� cette

fonction est soit g�r�e par lh�misph�re droit� soit r�partie plus uniform�ment entre les deux

parties du cerveau �Levy� 	����
 Contrairement � ce que pensait Broca� il ny a donc pas

de relation absolue entre la dominance pour le langage et la pr�valence manuelle �cest

aussi le cas pour la pr�valence visuelle ou auditive�
 De m�me� les liens entre asym�tries

fonctionnelles et anatomiques ne sont pas simples� m�me sil existe une corr�lation assez

g�n�rale entre un langage repr�sent� dans lh�misph�re gauche� une pr�valence manuelle

droite� et un planum temporale� une scissure de Sylvius et un couple de torsion conformes

aux con�gurations d�crites au paragraphe pr�c�dent � plusieurs �tudes rapportent que ces

asym�tries anatomiques sont r�duites chez les gauchers et chez les femmes �Geschwind et
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Levitsky� 	���� LeMay� 	���� Witelson et Kigar� 	���� Bullmore et al
� 	����


Ces asym�tries sont�elles inn�es ou acquises� De nombreuses th�ories ont �t� d�velop�

p�es� mettant en �vidence lin�uence de facteurs d�veloppementaux� environnementaux ou

g�n�tiques �Lenneberg� 	���� Corballis et Morgan� 	���� Geschwind et Galaburda� 	����

Kinsbourne� 	���� Annett� 	���� McManus� 	����
 Aucune ne rend compte de toutes les

observations� souvent contradictoires� relatives � la lat�ralisation c�r�brale� et il est probable

que celle�ci soit d�termin�e par un ensemble d�l�ments plut�t que par une cause unique


Dune part� le cerveau semble d�montrer une certaine plasticit� � il reste g�n�ralement peu

de s�quelles de l�sions de lh�misph�re gauche survenues t�t dans lenfance
 Souvent� tout

se passe comme si une r�organisation sop�rait et que dautres zones de lh�misph�re droit

tenaient le r�le des aires atteintes� ce qui t�moigne dune certaine �quipotentialit� des deux

c�t�s �Rasmussen et Milner� 	����
 Dautre part� lasym�trie du planum temporale a �t�

observ�e chez le f'tus� sugg�rant une pr�disposition forte de cette zone � d�velopper des

capacit�s sp�ci�ques dans lh�misph�re gauche �Wada et al
� 	����
 De m�me� la pr�valence

manuelle des parents in�uence signi�cativement celle de leur enfant � en particulier� sils sont

tous les deux gauchers� lenfant aura plus de chances d�tre gaucher que sils �taient droitiers

�McManus� 	����
 Inversement� les jumeaux monozygotes� disposant du m�me patrimoine

g�n�tique� nont pas toujours la m�me pr�valence manuelle �McManus� 	����
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��	 Motivations
 contributions et plan du manuscrit

Les asym�tries fonctionnelles et anatomiques sont donc reli�es dune fa on qui est encore

largement m�connue
 Depuis quelques ann�es� un int�r�t croissant se porte sur les anomalies

dasym�trie structurelle� dont on pense quelles pourraient sous�tendre certains troubles du

comportement
 Cest le cas de la dyslexie� pour laquelle une r�duction de lasym�trie du

planum temporale a �t� rapport�e �Galaburda et al
� 	����
 Le m�me ph�nom�ne a �t� not�

chez des sujets schizophr�nes �Kwon et al
� 	����� pour lesquels une r�duction de lasym�trie

normale des lobes frontal et occipital est �galement suspect�e �Crow� 	���� Bilder et al
�

	����
 " titre danecdote� citons aussi une �tude r�cente qui rapporte la con�guration tr�s

atypique de la scissure de Sylvius gauche du cerveau dEinstein � elle est tr�s similaire � celle

de lh�misph�re droit �Witelson et al
� 	����
 Selon les auteurs des mesures� cette anomalie

surprenante pourrait �tre � lorigine des facult�s extraordinaires du physicien


Aujourdhui� les techniques dimagerie m�dicale o�rent de nouvelles opportunit�s pour

�tudier le cerveau et� plus sp�ci�quement� ses asym�tries fonctionnelles et anatomiques
 La

plupart des premi�res �tudes fond�es sur ces techniques ont permis de con�rmer les asy�

m�tries suspect�es� notamment structurelles� sur des populations plus importantes �LeMay�

	���� LeMay et Culebras� 	���� Kertesz et al
� 	���� Steinmetz et al
� 	���� Steinmetz et al
�

	��	�
 Plus r�cemment� des corr�lations entre anomalies dasym�trie et pathologie ont �t�

sugg�r�es �Kwon et al
� 	���� Bilder et al
� 	����
 Des �tudes r�centes notent une augmen�

tation bilat�rale du signal enregistr� dans le pulvinar dans les IRM �Images par R�sonance

Magn�tique� pond�r�es en T� pour des sujets atteints de la nouvelle variante de la maladie

de Creutzfeldt�Jakob �Zeidler et al
� ����� Oppenheim et al
� �����
 De m�me� une r�duction

bilat�rale de lactivit� m�tabolique a �t� enregistr�e dans les r�gions pari�tale� temporale et

pr�frontale chez des sujets atteints de la maladie dAlzheimer �Minoshima et al
� 	����
 De

fa on plus g�n�rale� des mesures dasym�trie dans les images m�dicales peuvent �tre utiles

pour toutes sortes de diagnostics � les fractures dans les images scanner� les l�sions ou les

tumeurs dans les IRM� les d�fauts de perfusion dans les images TESP �Tomographie par

Emission de Simples Photons��




Dans ce manuscrit� nous proposons de d�velopper une m�thode permettant de quanti�er

les d�viations par rapport � une sym�trie bilat�rale parfaite dans des images volumiques du

cerveau
 L�tude se divise de la fa on suivante �

$ Le chapitre � est consacr� � l�tude du biais dintensit� dans les IRM c�r�brales� d#

en grande partie aux interactions entre le champ magn�tique et le sujet �Prima et al
�

���	a�
 Ce travail repose sur la mod�lisation du processus dimagerie qui transforme

lintensit� �r�elle� du voxel �traduisant les propri�t�s biologiques de la structure neuroa�

natomique sous�jacente� en lintensit� �observ�e�� celle de limage
 Nous identi�ons deux
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des mod�lisations les plus utilis�es� avant den proposer une troisi�me
 La principale

contribution du chapitre est le d�veloppement dun sch�ma destimation de param�tres

commun aux trois mod�les
 Ce sch�ma repose sur une mod�lisation fonctionnelle du

biais� et lutilisation du principe du maximum de vraisemblance impliquant une optimi�

sation selon un algorithme ECM
 Nous proposons aussi dinclure une �tape de rejet des

voxels aberrants rendant lestimation plus robuste
 Nous montrons que le biais poss�de

une structure asym�trique typique� point qui sera d�velopp� dans le chapitre �


$ Le chapitre � porte sur l�tude du plan de sym�trie bilat�rale du cerveau �Prima et al
�

	���� Prima et al
� ����� Prima et al
� ���	b�
 Cette sym�trie bilat�rale est imparfaite�

et notre but est de d��nir et de calculer ce plan en ne prenant en compte que les

aires tr�s sym�triques du cerveau� tant pour des images fonctionnelles quanatomiques


Aussi notre m�thode repose�t�elle sur une d��nition math�matique originale de ce plan

�aussi appel� plan m�dian sagittal� � laide dun crit�re robuste de type moindres carr�s

tamis�s ��least trimmed squares��
 Nous validons lalgorithme et �valuons sa pr�cision

sur une base de donn�es dimages synth�tiques et r�elles


$ " partir du plan de sym�trie calcul� dans le chapitre �� le chapitre � pr�sente une

m�thode de calcul dun champ vectoriel dense permettant de quanti�er lasym�trie

du cerveau dans les IRM
 Ce calcul repose sur lutilisation dun algorithme de reca�

lage non�rigide� aussi utilis� pour fusionner ces informations dasym�trie � l�chelle de

populations de sujets �hommes� femmes� normaux� schizophr�nes�
 Apr�s avoir pro�

pos� di��rents op�rateurs permettant de r�duire linformation vectorielle sous forme

scalaire� nous proposons une analyse statistique de lasym�trie� permettant destimer

lasym�trie normale dans une population� ou de comparer lasym�trie entre deux po�

pulations �Thirion et al
� 	���� Prima et al
� 	���a� Prima et al
� 	���b� Roberts et al
�

	���� Thirion et al
� 	���� Barrick et al
� 	���� Thirion et al
� �����
 Nous montrons

comment le champ de biais� lui�m�me de structure asym�trique� in�uence fortement

cette analyse
 La principale contribution du chapitre est la quanti�cation volumique de

lasym�trie dans les IRM� fond�e sur lutilisation originale dun algorithme de recalage

non�rigide entre limage et sa sym�trique par rapport au plan de sym�trie bilat�rale


$ Dans la conclusion �chapitre ��� nous e�ectuons une synth�se de nos travaux et propo�

sons quelques lignes de recherche futures
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Correction du biais dans les IRM

c�r�brales

Dans ce chapitre� nous nous int�ressons

� la correction du biais d
intensit� dans les

images c�r�brales obtenues par r�sonance ma�

gn�tique nucl�aire� La plupart du temps� les

m�thodes de la litt�rature traitant ce problme

consistent � mod�liser le processus d
acquisi�

tion de l
image� avant d
en estimer les para�

mtres caract�ristiques� Aprs avoir identi��

deux des mod�lisations les plus utilis�es� nous

en proposons une troisime� Nous montrons en�

suite que pour ces trois modles� il est possible

d
identi�er l
ensemble des paramtres inconnus

selon un sch�ma d
estimation commun� fond�

sur le principe du maximum de vraisemblance�

Ce sch�ma repose en partie sur une mod�lisa�

tion fonctionnelle du biais� L
optimisation s
ef�

fectue au moyen d
un algorithme ECM� dans

lequel nous proposons d
inclure une �tape de

rejet des voxels aberrants rendant l
estimation

plus robuste� Nous testons les trois algorithmes

ainsi construits sur une base de donn�es synth��

tiques permettant de les valider et de compa�

rer les trois modles auxquels ils sont associ�s�

Nous pr�sentons des r�sultats pr�liminaires sur

des donn�es r�elles� qui seront d�velopp�s dans

le chapitre �� Ces r�sultats montrent que le

biais possde une structure asym�trique � en

raison de la forme approximativement ellip�

tique de la t�te� certaines r�gions du cerveau

sont syst�matiquement en hyper�intensit� par

rapport aux r�gions homologues dans l
h�mi�

sphre oppos��
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��� Introduction

����� Un mod�le g
n
ral du processus d�imagerie

Dans une image c�r�brale obtenue par r�sonance magn�tique nucl�aire� deux voxels de

composition biologique identique nont pas n�cessairement la m�me intensit�
 Principalement

en raison des diverses imperfections de laimant et des perturbations locales des di��rents

champs magn�tiques dues aux interactions avec le sujet �Sled et Pike� 	����� une structure

anatomique homog�ne est syst�matiquement traduite par des voxels dintensit�s h�t�rog�nes�

variant lentement dans le volume de limage
 Certaines distortions g�om�triques sont �gale�

ment parfois constat�es� surtout lorsque le champ magn�tique est �lev� � nous ne traitons pas

ce probl�me dans ce chapitre �Jezzard et Balaban� 	����
 Ces variations dintensit� cr�ent ce

que lon appelle souvent le champ de biais ou� plus simplement� biais de limage
 Si celui�ci

a g�n�ralement peu dimpact sur linterpr�tation visuelle de lIRM� il perturbe en revanche

la plupart des algorithmes classiques de traitement des images �segmentation� recalage�


�

et les analyses quantitatives qui sensuivent


Des m�thodes sont classiquement utilis�es pour limiter ces variations lors de lacquisition

�Narayana et al
� 	����
 Elles sont en g�n�ral capables de corriger une grande partie des

d�fauts propres � laimant� mais pas le biais d# au sujet
 Aussi de nombreux algorithmes

ont�ils �t� propos�s pour estimer celui�ci a posteriori� et corriger les intensit�s de limage en

cons�quence
 Lapproche g�n�rale consiste � mod�liser le processus dimagerie qui transforme

lintensit� �r�elle� du voxel� traduisant les caract�ristiques physiques de la structure sous�

jacente� en lintensit� �observ�e�� qui en est une version d�grad�e par le champ de biais b et

un bruit al�atoire �mes
i syst�matique� d# aux capteurs et souvent appel� bruit de mesure
 En

termes math�matiques� �tant donn� un voxel i de coordonn�es vi dans lIRM� son intensit�

yi est g�n�ralement consid�r�e comme �tant reli�e � lintensit� r�elle xi suivant �

yi � bixi � �mes
i

Tout au long de ce chapitre� consid�rant quil y a n voxels dans le volume de limage�

nous notons le biais b � �bi�i�����n� lIRM y � �yi�i�����n� et limage �id�ale�� non corrompue�

x � �xi�i�����n
 Le biais est g�n�ralement consid�r� comme une fonction des coordonn�es vi�

variant lentement dans le volume �i�e�� bi � b�vi��� et suppos� multiplicatif� en accord avec

la nature intrins�que des ph�nom�nes physiques sous�jacents �Sled et Zijdenbos� 	����
 Dans

les IRM� le bruit de mesure �mes
i poss�de une densit� de probabilit� ricienne �Sijbers et al
�

	����
 Lorsque le rapport signal sur bruit RSB est faible �id�alement� RSB � ��� une loi

de Rice est semblable � une loi de Rayleigh
 Lorsque le RSB est plus �lev� �typiquement�

RSB � ��� la densit� du bruit est bien approch�e par une loi gaussienne �Sijbers et al
� 	����
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Ainsi� dans la bo!te cr%nienne� le bruit de mesure est tr�s souvent consid�r� comme additif�

stationnaire� blanc et gaussien� d�cart�type � � �mes
i � �mes � N������


Une mod�lisation pratique et tr�s utilis�e consiste � consid�rer que chaque voxel traduit

les propri�t�s biologiques dune seule structure anatomique� bien que des e�orts aient �t�

men�s pour mod�liser les e�ets de volume partiel �Santago et Gage� 	���� Nocera et Gee�

	����
 Le cas �ch�ant� nous noterons c � �ci�i�����n la segmentation du cerveau� ci �tant le label

du voxel i
 Une hypoth�se tr�s simple est de supposer que lint�rieur de la bo!te cr%nienne est

compos� dun faible nombre m de structures dint�r�t
 En particulier� ne consid�rer que le

liquide c�phalo�rachidien� la mati�re grise et la mati�re blanche sav�re souvent pratique� leurs

intensit�s moyennes respectives �tant g�n�ralement tr�s di��rentes
 Cela permet da�ecter

la plupart des voxels du volume intra�cr%nien � lune de ces trois classes de fa on univoque


Dans une structure anatomique donn�e �k� on observe g�n�ralement des di��rences de

composition biologique selon la zone consid�r�e
 Elles entra!nent dautres variations din�

tensit� dans limage qui� elles� fournissent des informations pertinentes sur lanatomie du

sujet
 Ainsi� dans une IRM pond�r�e en T	� la mati�re blanche est plus claire dans le corps

calleux �Worth et al
� 	����
 Pour tenir compte de cette variabilit� naturelle� la distribution

des intensit�s dans une structure donn�e est souvent suppos�e �uctuer autour dune valeur

moyenne �k� ce qui peut s�crire simplement� si le voxel i est dans �k �

xi � �k � �bioi

Ce �bruit biologique� �bioi est spatialement corr�l�� puisque d# aux propri�t�s intrins�ques

de lobjet imag�
 Mais dans la plupart des travaux relatifs � la segmentation du cerveau� il

est souvent mod�lis� comme �tant blanc� d�pendant de la structure consid�r�e� stationnaire

et gaussien� de faible variance ��k � �
bio
i � N�����k� �Cline et al
� 	���� Gerig et al
� 	����

Liang et al
� 	���� Schroeter et al
� 	����
 Cela nous am�ne � r��crire le mod�le du processus

dimagerie comme suit �

yi � bi��k � �bioi � � �mes� avec �mes � N������ et �bioi � N�����k� si ci � �k

����� Deux mod�les simpli�
s

En suivant ce mod�le tr�s g�n�ral� nombre dauteurs ont propos� des modi�cations et

des hypoth�ses suppl�mentaires dans le but de faciliter lestimation du champ de biais et

la correction des intensit�s en cons�quence
 Deux strat�gies ont �t� principalement utilis�es�

menant � deux mod�les simpli��s


Dans certains travaux �Dawant et al
� 	���� Meyer et al
� 	���� Rajapakse et Kruggel�

	���� Pham et Prince� 	���� Styner et al
� ������ limage �r�elle�� non corrompue x est
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suppos�e �au moins localement� constante par morceaux� et fonction de la structure neu�

roanatomique sous�jacente �k � xi � �k
 Cela revient � n�gliger la variabilit� biologique des

structures c�r�brales par rapport au bruit de mesure ��bioi � �mes�
 Le mod�le g�n�ral pr��

sent� dans la section pr�c�dente se r�duit alors � une forme simpli��e que nous appelons

mod�le 	� d��ni comme suit �

yi � bi�k � �mes si ci � �k� avec �
mes � N������ �mod�le ��

Dans dautres travaux �Wells III et al
� 	���b� Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput

et al
� 	���b�� on suppose que le bruit de mesure peut �tre au moins partiellement sup�

prim� par un �ltrage passe�bas de limage �par exemple� une di�usion anisotrope �Perona

et Malik� 	���� Gerig et al
� 	�����
 Le risque est de perdre �galement les informations bio�

logiques pertinentes que traduisent certaines variations dintensit� �Guillemaud et Brady�

	����
 Cependant� comme not� pr�c�demment� celles�ci �tant spatialement corr�l�es� elles

sont susceptibles d�tre en partie pr�serv�es
 Alors� le mod�le g�n�ral se r�duit simplement

� �

yi � bixi

Dans �Wells III et al
� 	���b� Guillemaud et Brady� 	���� Van Leemput et al
� 	���a�

Van Leemput et al
� 	���b�� pour des raisons de simplicit� de calcul que nous d�taillerons

dans la section �
�� une transformation logarithmique est appliqu�e � ce mod�le� qui rend

le biais additif
 Il est alors particuli�rement pratique de supposer que� dans une structure

anatomique �k donn�e� les intensit�s r�elles xi �uctuent autour dune valeur moyenne ��k� et

que ces �uctuations traduisent un bruit biologique ��bioi suivant une loi gaussienne N������k �


Cette hypoth�se est contradictoire avec celle traditionnellement faite dans les m�thodes de

segmentation probabiliste des IRM c�r�brales� qui supposent que la distribution de �bioi est

gaussienne �Cline et al
� 	���� Gerig et al
� 	���� Liang et al
� 	���� Schroeter et al
� 	���� �

dans ce cas� il ne peut en �tre de m�me pour ��bioi 
 Ce point nest pas �voqu� dans les articles

concern�s �Wells III et al
� 	���b� Guillemaud et Brady� 	���� Van Leemput et al
� 	���a�

Van Leemput et al
� 	���b�
 N�anmoins� en suivant cette hypoth�se� le mod�le g�n�ral se

r��crit �

log yi � log bi � ��k � ��bioi � avec ��bioi � N������k � si ci � �k �mod�le ��

����	 Motivations et plan du chapitre

Que se passe�t�il si� contrairement au mod�le �� nous choisissons de conserver lhypoth�se

dune loi gaussienne pour �bioi � ce qui semble plus naturel � Nous obtenons un troisi�me
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mod�le� appel� mod�le � �

yi � bi��k � �bioi �� avec �bioi � N�����k� si ci � �k �mod�le ��

" notre connaissance� ce mod�le na pas �t� utilis� dans les probl�mes destimation du

biais
 Les deux premiers mod�les� en revanche� ont �t� largement �tudi�s et un grand nombre

de m�thodes tr�s diverses ont �t� propos�es pour identi�er leurs param�tres sous�jacents� et

en particulier� le champ de biais
 Le point de d�part de notre travail est la constatation quil

est di�cile de comparer des mod�les dont les param�tres sont identi��s selon des m�thodes

di��rentes


Lobjet de ce chapitre est dutiliser une strat�gie destimation commune aux trois mod�les

propos�s ci�dessus� dans le but d�valuer leurs qualit�s respectives et didenti�er le mod�le le

mieux adapt� aux donn�es r�elles
 Cette strat�gie a �t� propos�e dans �Van Leemput et al
�

	���a� Van Leemput et al
� 	���b� pour le mod�le �
 Dans un premier temps� elle consiste �

e�ectuer une param�trisation fonctionnelle du champ de biais� ainsi caract�ris� par un faible

nombre de coe�cients
 Ensuite� les param�tres inconnus du mod�le �moyennes et variances

des structures dint�r�t� coe�cients du biais� sont estim�s selon le principe du maximum

de vraisemblance au moyen dun algorithme Expectation.Conditional Maximization �ECM�

�Meng et Rubin� 	����� variante de lalgorithme Expectation.Maximization �EM� classique

�sections �
�
� et �
�
��
 Comme sugg�r� dans �Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput

et al
� 	���b�� un atlas probabiliste du cerveau �Evans et al
� 	����� recal� sur le sujet

� �tudier� est utilis� pour identi�er les proportions du mod�le de m�lange sous�jacent au

sch�ma destimation pour les trois structures dint�r�t �liquide c�phalo�rachidien� mati�re

grise� mati�re blanche�


Le sch�ma it�ratif de lalgorithme ECM nest pas strictement identique pour les trois

mod�les
 En particulier� il requiert une mod�lisation du biais propre � chacun dentre eux


Nous proposons deux param�trisations adapt�es aux mod�les 	 et �� et montrons en quoi elles

sont comparables avec celle propos�e dans �Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput et al
�

	���b� pour le mod�le � �section �
�
��
 En outre� si pour les mod�les 	 et � lalgorithme

ECM fournit des formules it�ratives tr�s simples� qui impliquent la r�solution de syst�mes

lin�aires� ce nest en revanche pas le cas pour le mod�le �
 Pour celui�ci� nous proposons

une approximation� appel�e OSL �One�Step�Late� �en retard dune it�ration�� et d�j� utilis�e

pour la reconstruction de donn�es SPECT �Green� 	���a� Green� 	���b�� qui permet de

rem�dier � la non�lin�arit� des �quations destimation� et nous montrons quelle in�ue peu

sur la pr�cision de lalgorithme


Dans ce sch�ma destimation g�n�ral� nous proposons aussi dinclure une �tape de rejet

des voxels aberrants� inspir�e par lestimation selon le crit�re LTS �Least Trimmed Squares�

�moindres carr�s tamis�s�� �Rousseeuw et Leroy� 	����
 Cette technique destimation robuste
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a pour but d�liminer les voxels inadapt�s au mod�le de m�lange� en particulier ceux ne

pouvant pas �tre a�ect�s � une structure anatomique de fa on univoque en raison des e�ets

de volume partiel �section �
�
��
 Les trois algorithmes ainsi construits pr�sentent la m�me

complexit� algorithmique� � peu de choses pr�s � il ny a quun param�tre de variance �

estimer pour le mod�le 	 �celle du bruit de mesure�� contre m � � param�tres pour les deux

autres �les variances du bruit biologique�


Dans la section �
�� nous r�pertorions les m�thodes de r�solution propos�es dans la lit�

t�rature pour identi�er les param�tres attach�s aux deux premiers mod�les� et d�taillons

le mod�le �
 Ensuite� nous d�crivons le sch�ma destimation commun aux trois mod�les� et

pr�cisons les caract�ristiques propres aux trois algorithmes correspondants dans la section

�
�
 Leurs propri�t�s de convergence et leur pr�cision sont �valu�es sur des �chiquiers syn�

th�tiques dans la section �
�
	� qui d�montre leurs comportements tr�s similaires
 Ensuite�

pour �valuer quel mod�le est le mieux adapt�� nous appliquons les trois algorithmes � un

ensemble dIRM synth�tiques pour lesquelles le biais a �t� simul� de fa on r�aliste �section

�
�
��
 En�n� nous pr�sentons des r�sultats sur des donn�es r�elles dans la section �
�
�


Ces r�sultats montrent une asym�trie caract�ristique du biais� due � la forme grossi�rement

ellipso)dale de la t�te �Sled et Pike� 	����
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��� Les trois mod�les simpli��s

����� Mod�le �

Rappelons lexpression du mod�le 	 �

yi � bi�k � �mes si ci � �k� avec �
mes � N������ �mod�le ��

Dans plusieurs articles� suivant ce mod�le� un ensemble de voxels de contr�le susceptibles

davoir la m�me intensit� r�elle xi est identi�� manuellement ou automatiquement
 Ensuite�

le biais est mod�lis� comme une fonction des coordonn�es spatiales des voxels � un polyn�me

de degr� faible �Meyer et al
� 	����� une spline de type plaque mince �Dawant et al
� 	�����




Les param�tres le caract�risant peuvent alors �tre estim�s soit par interpolation �Dawant

et al
� 	���� �ce qui revient � n�gliger aussi le bruit de mesure�� soit par approximation aux

moindres carr�s �Dawant et al
� 	���� Meyer et al
� 	���� �en accord avec la nature gaussienne

du bruit de mesure�� ou encore via une M�estimation �Styner et al
� ����� �plus robuste aux

inad�quations �ventuelles des donn�es par rapport au mod�le�


Une interpr�tation probabiliste tr�s utilis�e du mod�le 	 consiste � consid�rer les in�

tensit�s �yi� comme les r�alisations dun champ al�atoire �Yi� caract�ris� par une densit�

de probabilit� variant spatialement et d�pendante de la structure anatomique sous�jacente �

Yi � N�bi�k��
�� si ci � �k
 Des techniques classiques destimation statistique �annexe 	�

et les algorithmes doptimisation associ�s peuvent alors �tre utilis�s pour �valuer les para�

m�tres inconnus du mod�le
 Tous ces param�tres nont pas le m�me statut
 Dune part� les

labels �ci� ne peuvent prendre que certaines valeurs pr�d��nies� selon le nombre de structures

consid�r�es
 Dautre part� les param�tres relatifs aux structures anatomiques� au biais et au

bruit de mesure peuvent prendre des valeurs r�elles a priori quelconques
 En�n� il para!t

intuitif que si les labels sont connus� lestimation des autres param�tres pourra se�ectuer

plus facilement� lintensit� yi ne rentrant alors en compte que dans lestimation des para�

m�tres de la structure dont elle repr�sente les propri�t�s physiques
 R�ciproquement� si tous

les param�tres autres que les labels sont connus� ceux�ci peuvent �tre �valu�s plus ais�ment


Suivant cette id�e� un sch�ma it�ratif en trois �tapes est propos� dans �Rajapakse et

Kruggel� 	����� qui consiste � estimer it�rativement la segmentation c� les moyennes ��k� et

la variance �� du bruit de mesure� consid�r�e ici comme d�pendante de la classe ��� � ��k��

et le biais b
 (tant donn�e une estim�e initiale des param�tres ��k�� ��k� et �bi�� la densit�

conditionnelle des variables al�atoires Yi est compl�tement d�termin�e
 La segmentation c

est alors suppos�e �tre la r�alisation dun champ al�atoire C de densit� a priori markovienne

traduisant sa coh�rence spatiale� guid�e par lanatomie sous�jacente
 Le calcul de la densit�

a posteriori de ce champ� � laide du th�or�me de Bayes� permet de r�unir la connaissance
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a priori dont on dispose et linformation nouvelle apport�e par limage
 La segmentation

optimale est alors estim�e selon le principe du maximum a posteriori �MAP� �annexe 	�� au

moyen dun algorithme Iterated Conditional Modes �ICM� �Besag� 	����
 R�ciproquement�

la segmentation et le biais �tant suppos�s connus� les param�tres de moyenne et de variance

sont estim�s selon le principe du maximum de vraisemblance �MV� �annexe 	�
 En�n� la

segmentation et les param�tres de moyenne et de variance �tant consid�r�s comme �xes� le

biais est estim� en chaque point� toujours selon le principe du MV � cette estimation �tant

insu�samment contrainte� limage de biais ainsi obtenue est liss�e par un �ltre passe�bas�

dans le but de garantir une certaine coh�rence spatiale
 En pratique� lalgorithme des K�

moyennes fournit la segmentation initiale� et dans un premier temps le biais est suppos� �tre

�gal � 	 dans tout le volume


Une autre formulation du probl�me� souvent utilis�e� consiste � exprimer les densit�s

marginales des variables Yi en utilisant le th�or�me des probabilit�s totales� le label ci en

un voxel donn� i �tant suppos� issu dune variable al�atoire d��nie par les m probabilit�s a

priori P �ci � �k� ��� o, � est le vecteur de param�tres inconnus ���� 	 	 	 ��m���b�� 	 	 	 �bn� �

pi�yi� �� �
X
k

pi�yij�k� ��P �ci � �k� ��

Cette formulation� souvent appel�e mod�le de m�lange� am�ne � fonder toute inf�rence

ult�rieure sur ces densit�s marginales uniquement
 La segmentation c devient une donn�e

�cach�e� du probl�me� qui nintervient plus dans le processus destimation que par linterm��

diaire des �proportions� du mod�le de m�lange
 Dans �Pham et Prince� 	����� ces proportions

�
�� 	 	 	 �
m� sont suppos�es �tre les m�mes pour tous les voxels de limage� mais consid�r�es

comme �tant inconnues
 Par comparaison avec la m�thode pr�sent�e dans �Rajapakse et

Kruggel� 	����� le biais b nest plus consid�r� comme une quantit� inconnue et �xe� sous�

jacente au mod�le� mais comme la r�alisation dun champ al�atoire B� caract�ris� par une

densit� de probabilit� a priori markovienne� qui traduit ses variations lentes
 Sa densit� a

posteriori �qui d�pend des autres param�tres � estimer� est alors calcul�e � partir des den�

sit�s marginales d�crites ci�dessus via le th�or�me de Bayes� puis maximis�e par rapport

� b� aux �m param�tres de classe ��k��k�k�����m �le bruit est encore suppos� d�pendre de

la structure anatomique sous�jacente� et aux m proportions �
k�k�����m� ce qui fournit � la

fois lestimateur du MAP du biais� et les estimateurs du MV des �m autres param�tres du

mod�le
 En pratique� la maximisation de cette densit� nest pas r�alisable directement� et

les param�tres optimaux doivent �tre estim�s num�riquement
 Lutilisation dalgorithmes de

type Newton�Raphson est possible� mais lourde et potentiellement instable
 Ici� loptimisa�

tion est e�ectu�e au moyen dun algorithme ECM� variante de lalgorithme EM classique

�sections �
�
� et �
�
��
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����� Mod�le �

Comme d�crit dans lintroduction� le mod�le � sexprime selon �

log yi � log bi � ��k � ��bioi � avec ��bioi � N������k � si ci � �k �mod�le ��

En consid�rant toujours les intensit�s �yi� comme les r�alisations dun champ al�atoire

�Yi�� on peut �crire � log Yi � N�log bi � ��k��
��
k � si ci � �k
 Ainsi� la densit� conditionnelle de

log Yi est gaussienne mais nest pas stationnaire
 Dans �Wells III et al
� 	���b� Guillemaud et

Brady� 	����� suivant ce mod�le� le sch�ma destimation est tr�s proche de celui d�crit dans

�Pham et Prince� 	����� except� que les param�tres de classe sont consid�r�s comme connus�

de m�me que les proportions du mod�le de m�lange qui sont de plus suppos�es �gales
 En

outre� la densit� a priori du biais est suppos�e gaussienne
 Le biais est donc la seule inconnue

du mod�le� estim�e selon le principe du MAP au moyen dun algorithme EM classique


Dans �Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput et al
� 	���b�� en gardant lid�e dun

mod�le de m�lange� mais dont les proportions varient selon la position des voxels dans le

volume de limage �fournies par le recalage a�ne dun atlas probabiliste sur lIRM�� et sont

�xes durant tout le processus destimation� un mod�le fonctionnel plut�t que probabiliste

est propos� pour le biais� qui r�duit consid�rablement le nombre de param�tres inconnus �

estimer tout en traduisant sa coh�rence spatiale
 Plus pr�cis�ment� le logarithme du biais

est mod�lis� comme un polyn�me de faible degr� �au maximum �� dont les coe�cients sont

estim�s� conjointement avec les param�tres de classe� selon le principe du MV
 Comme dans

�Pham et Prince� 	����� cette optimisation est e�ectu�e au moyen dun algorithme ECM

�section �
�
��


����	 Mod�le 	

yi � bi��k � �bioi �� avec �bioi � N�����k� si ci � �k �mod�le ��

Le mod�le � peut donc sembler peu naturel � si nous choisissons de garder un mod�le

gaussien pour le bruit biologique� la nature multiplicative du biais m�ne � une densit� condi�

tionnelle plus complexe pour Yi� Yi � N�bi�k�b
�
i�

�
k�
 La densit� conditionnelle est gaussienne

mais nest pas stationnaire et� par comparaison avec le mod�le �� de variance b�i�
�
k variable

selon la position du voxel consid�r� et la valeur du biais en ce point
 Cela rend les calculs

destimation plus di�ciles� comme montr� dans la section �
�
�� en particulier� m�me lalgo�

rithme ECM ne fournit alors plus de solution explicite� ce qui nous am�ne � proposer une

approximation permettant de sa�ranchir de ce probl�me
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Il est � noter que dans le mod�le �� un pr��ltrage de limage �tudi�e permet de supprimer

le terme additif d# au bruit de mesure et donc� dun point de vue math�matique� de�ectuer

la transformation logarithmique du mod�le g�n�ral
 Ici� m�me si nous travaillons directement

sur les intensit�s et pas sur leur logarithme� le pr��ltrage est justi�� par la forme des �quations

fournie par lalgorithme ECM �section �
�
� et annexe ��
 Leur r�solution� qui implique

d�j� une approximation �OSL� par rapport aux deux premiers mod�les� serait encore plus

complexe en pr�sence de bruit de mesure
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��� Les trois algorithmes de r�solution

��	�� Principe g
n
ral

Nous consid�rons quil y a m � � structures dint�r�t �liquide c�phalo�rachidien� ma�

ti�re grise� mati�re blanche� et n voxels dans le volume IRM �ou tout du moins dans la

r�gion dint�r�t�
 Nous proposons de�ectuer une param�trisation fonctionnelle du biais �d��

taill�e dans la section �
�
��� ainsi repr�sent� par un faible nombre de coe�cients ��� 	 	 	 ��d


Lobjectif est destimer les param�tres optimaux des trois mod�les selon le principe du MV


Ces param�tres sont regroup�s dans le vecteur 	 � ���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��d� �ou

	 � ���� 	 	 	 ��m������ 	 	 	 ��d� pour le mod�le 	�
 Le vecteur 	 optimal est celui qui maximise

la vraisemblance L de limage y � �y�� 	 	 	 �yn�� qui s�crit �en consid�rant les labels des voxels

comme les r�alisations dun champ al�atoire� et en utilisant le th�or�me des probabilit�s to�

tales� �

L�y� 	� � L�y��			�yn� 	� �
nY
i��

p�yi� 	� �
nY
i��

mX
k��

p�yijci � �k� 	�P �ci � �k� 	�

��	�� L�algorithme EM

Si les labels des voxels �taient connus� lestimation du vecteur de param�tres optimal

serait triviale
 Le fait que nous ne connaissions pas de cette information rend la maximisation

directe de la vraisemblance di�cile
 Il serait possible dobtenir une solution approch�e par

des m�thodes num�riques de type Newton�Raphson� mais celles�ci sont souvent lourdes et

potentiellement instables


Lalgorithme EM �Expectation.Maximization� est une alternative propos�e dans

�Dempster et al
� 	����� qui permet de r�aliser cette t%che dans le cadre de probl�mes

� donn�es incompl�tes
 Lid�e est de consid�rer lexistence de donn�es compl�tes relatives

au probl�me en question qui� si elles �taient connues� rendraient lestimation possible ana�

lytiquement
 Dans notre cas� il est donc naturel de consid�rer comme donn�es compl�tes

z � �z�� 	 	 	 �zn�� o, zi � �yi�ci�� cest���dire lensemble des intensit�s et des labels des voxels�

qui sont observ�s de fa on partielle sous la forme de donn�es incompl�tes y � �y�� 	 	 	 �yn��

cest���dire les intensit�s seules


(tant donn�es les intensit�s y de lIRM et une estim�e initiale 	��� du vecteur de pa�

ram�tres� lalgorithme EM consiste � alterner l�valuation de la vraisemblance des donn�es

compl�tes ��tape E� et la maximisation de cette estim�e Q�	�	�p�� par rapport � 	 ��tape

M�
 On construit ainsi une suite de vecteurs �	�p�� tels que la vraisemblance des donn�es

incompl�tes �i�e�� la vraisemblance de limage� converge vers un maximum �au moins� local
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En pratique� pour des raisons de simplicit� de calculs� nous cherchons en fait � maximiser le

logarithme de la vraisemblance de ces donn�es incompl�tes� ce qui est strictement �quivalent


En outre� nous consid�rons que les probabilit�s a priori P �ci � �k� 	� sont ind�pendantes

des param�tres du mod�le� cest���dire que P �ci � �k� 	� � P �ci � �k�
 On peut alors mon�

trer facilement que chacune des �tapes de maximisation successives se ram�ne � r�soudre le

syst�me suivant �

r	Q�	�	�p�� �
nX
i��

mX
k��

P �ci � �kjy� 	�p��r	
log p�yijci � �k� 	�� � �� ��
	�

o, P �ci � �kjy� 	�p�� � p�yijci � �k� 	
�p��P �ci � �k� ��
��

Comme sugg�r� dans �Kamber et al
� 	���� Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput et al
�

	���b�� les probabilit�s P �ci � �j� sont obtenues par recalage a�ne dun atlas probabiliste

du cerveau avec limage � �tudier� et sont maintenues constantes au cours du processus

destimation
 Cet atlas fournit une connaissance a priori de la distribution spatiale des trois

structures dint�r�t �liquide c�phalo�rachidien� mati�re grise� mati�re blanche�
 En pratique�

nous utilisons latlas de lInstitut Neurologique de Montr�al �Evans et al
� 	���� �Fig
 �
	�


Pour chacun des trois mod�les consid�r�s� apr�s avoir choisi un mod�le fonctionnel de biais

adapt�� comme d�crit dans la section �
�
�� l�quation ��
	� fournit un syst�me de ��m�d���

�quations non�lin�aires � ��m � d � �� inconnues �ou �m � d � �� pour le mod�le 	�
 Les

trois syst�mes ainsi obtenus sont d�crits dans lannexe �
 La non�lin�arit� de ces �quations

rend impossible loptimisation directe de la vraisemblance de limage par un algorithme

EM classique
 Une g�n�ralisation d�crite dans la section �
�
� permet de sa�ranchir de ce

probl�me


��	�	 Mod
lisation du biais

Comme sugg�r� dans �Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput et al
� 	���b� pour le

mod�le �� nous adoptons pour le biais une mod�lisation fonctionnelle permettant de le carac�

t�riser avec un nombre limit� de param�tres� tout en lui garantissant une certaine coh�rence

spatiale
 Dans cette section� nous proposons trois mod�lisations di��rentes� chacune �tant

associ�e � un des trois mod�les du processus dimagerie� et nous d�crivons les densit�s de

probabilit�s pour Yi �ou log Yi pour le mod�le �� qui en d�coulent
 Lobjectif est dobtenir

des densit�s dexpression simple� de fa on � rendre possible une estimation de lensemble des

param�tres selon le principe du MV
 Ainsi� comme not� dans �Van Leemput et al
� 	���a�

Van Leemput et al
� 	���b�� mod�liser le logarithme du biais comme un polyn�me en vi

de faible degr� est bien adapt� au mod�le �
 De la m�me fa on� mod�liser le biais �resp
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Fig� �
	 $ Atlas probabiliste de l�Institut Neurologique de Montr�al
 ��" IRM

c�r�brales pond�r�es en T� de sujets normaux ont �t� segment�es� normalis�es dans l�espace

de Talairach� puis normalis�es en intensit�� Pour chaque voxel� l�intensit� moyenne et la

distribution des labels 	 l��chelle de la population ont �t� calcul�es� Ces donn�es traduisent

la variabilit� du cerveau et des structures qui le composent� Dans le cadre de l�estimation du

biais� l�image moyenne� ainsi construite �	 gauche� est recal�e de fa�on a#ne avec l�IRM

�tudi�e� Ces deux images pouvant �tre de modalit�s di �rentes� le recalage est e ectu� par

maximisation du rapport de corr�lation �Roche et al�� ���$�� technique adapt�e 	 ce type

de probl�mes� Ce recalage fournit aussi un masque permettant de limiter l��tude 	 l�espace

intra�cr�nien� Les cartes de distribution des trois structures d�int�r�t �de gauche 	 droite 


liquide c�phalo�rachidien� mati�re grise� mati�re blanche� sont mises dans la g�om�trie de

l�IRM �tudi�e� et fournissent les proportions P �ci � �j� du mod�le de m�lange� �x�es durant

l�ensemble du sch�ma d�estimation�
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linverse du biais� comme un polyn�me en vi de faible degr� est naturel pour le mod�le 	

�resp
 mod�le ��
 Ces choix permettent dobtenir des formules relativement simples pour les

densit�s conditionnelles concern�es �

$ mod�le de biais �� bi � b�vi� �
Pd

j�� �j�j�vi�

p�yijci � �k� �
�p
�
�

e
��

�

�
yi � bi�k

�

��

�
�p
�
�

e

��

�

�
yi � �k

Pd
j�� �j�j�vi�

�

��

$ mod�le de biais �� bi � b�vi� � exp�
Pd

j�� �j�j�vi��

p�log yijci � �k� �
�p
�
��k

e
��

�

�
log yi � log bi � ��k

��k

��

�
�p
�
��k

e

��

�

�
log yi �

Pd
j�� �j�j�vi�� ��k
��k

��

$ mod�le de biais �� bi � b�vi� � �
Pd

j�� �j�j�vi�

p�yijci � �k� �
�p

�
bi�k
e
��

�

�
yi � bi�k
bi�k

��

�

Pd
j�� �j�j�vi�p

�
�k
e

��

�

�
yi
Pd

j�� �j�j�vi�� �k

�k

��

Pour le mod�le �� mod�liser linverse du biais comme un polyn�me plut�t que le biais lui�

m�me permet aux d� � coe�cients inconnus ��j� dappara!tre au num�rateur plut�t quau

d�nominateur de la densit� conditionnelle de Yi� rendant les calculs ult�rieurs plus simples

�annexe ��


Les dimensions de limage dans les directions x� y et z sont not�es respectivement tx� ty

et tz
 Les fonctions �j� j � �� 	 	 	 �d sont les mon�mes suivants �

$ ��  �x�y�z� �� �

$ ��  �x�y�z� �� �x� tx��

$ ��  �x�y�z� �� �y � ty��

$ �
  �x�y�z� �� �z � tz��
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$ 	 	 	

$ ��  �x�y�z� �� �x� tx���y � ty��

$ 	 	 	

On peut d�montrer quun polyn�me de degr� D � trois variables se compose dau plusPD
j��C

�
j�� mon�mes� cest���dire que d � � si D � �� d � � si D � �� d � �� si D � �� et

d � �� si D � �
 Le degr� D contr�le la r�gularit� spatiale du biais � plus D est �lev�� plus le

biais est susceptible de �uctuer rapidement dans le volume de limage
 Nous montrons dans

les sections �
�
	 et �
�
� que D � � est g�n�ralement un choix raisonnable pour chacun des

trois mod�les


Avant de poursuivre� une remarque doit �tre faite � �tant donn� un nombre r�el � �� �� les

param�tres ��k��k�b� et ���k���k��b� fournissent la m�me expression pour la densit� condi�

tionnelle de Yi dans le mod�le �
 Il en est de m�me des vecteurs ��k���b� et ��k�����b� dans

le mod�le 	 et des vecteurs ��k��k�b� et ��k � log���k��b� dans le mod�le �
 Cela signi�e

que� dans les trois mod�les du processus dimagerie� tous les biais �gaux � une constante

multiplicative non nulle pr�s sont �quivalents� puisque pour un choix ad�quat des autres

param�tres �quil est toujours possible de faire� ils fournissent tous la m�me valeur de vrai�

semblance
 Lestimation par MV ne fournit donc pas un seul vecteur de param�tres optimal�

mais plut�t une famille de vecteurs optimaux� identiques � une constante pr�s � le probl�me

nest pas assez contraint


Pour nous ramener � un probl�me bien pos�� nous contraignons donc les trois mod�les

polynomiaux en �xant �� � � �resp
 �� � �� �� � �� pour le mod�le 	 �resp
 �� ��
 Cela

signi�e que� dans les trois cas� de fa on arbitraire� nous attribuons au biais la valeur 	 au

voxel de coordonn�es �tx��ty��tz��
 Lintensit� de ce voxel central dans lIRM sert donc de

r�f�rence pour la correction dintensit� de tout le volume
 Les trois mod�les de biais peuvent

donc �tre r��crits comme suit �

$ mod�le de biais �� bi � b�vi� � � �
Pd

j�� �j�j�vi�

$ mod�le de biais �� bi � b�vi� � exp�
Pd

j�� �j�j�vi��

$ mod�le de biais �� bi � b�vi� � ��� �
Pd

j�� �j�j�vi��

Comme le biais est suppos� varier lentement dans lespace� cette hypoth�se implique que

les valeurs des polyn�mes
Pd

j�� �j�j associ�s � chacun des mod�les restent proches de �

dans tout le volume de lIRM
 Cela am�ne une autre remarque � au point x � �� les trois

fonctions �x �� � � x�� �x �� exp x� et �x �� ��� � x�� �ou plut�t� �x �� ���� x��� ont le

m�me d�veloppement limit� � � x � o�x�� comme montr� sur la �gure �
�
 Par cons�quent�

pour un polyn�me
Pd

j�� �j�j donn�� des variations spatiales selon x� y et z occasionnent des

changements de valeur du biais de la m�me ampleur dans les trois mod�les
 Intuitivement�
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cela signi�e que les trois mod�les fonctionnels que nous proposons sont a priori capables de

retrouver le m�me genre de biais� avec la m�me forme globale � on pourrait dire quils ont

la m�me �exibilit�
 Cela limite les di��rences entre les trois algorithmes correspondants� et

permet donc une comparaison des trois mod�les du processus dimagerie qui soit relative�

ment ind�pendante du mod�le de biais choisi� conform�ment � notre objectif
 Dans notre

sch�ma destimation commun aux trois mod�les� estimer le biais revient donc � estimer les

d coe�cients dun polyn�me� et le vecteur de param�tres � estimer se r��crit� �tant donn�es

les contraintes appos�es sur les trois coe�cients �� � 	 � ���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��d�

�ou 	 � ���� 	 	 	 ��m������ 	 	 	 ��d� pour le mod�le 	�
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Fig� �
� $ Les trois fonctions qui relient les polyn�mes et le biais dans chacun des mod�les

ont le m�me d�veloppement limit� au point x � ��

��	� L�algorithme ECM

En pratique� chaque �tape de maximisation de lalgorithme EM classique� d�crite par

l�quation ��
	�� m�ne � des �quations sans solution analytique � dans les trois mod�les� les pa�

ram�tres optimaux des structures anatomiques ou du bruit de mesure �moyennes� variances�

sont reli�s aux param�tres optimaux du biais dune fa on non�lin�aire
 Pour contourner ce

probl�me� une variante de lalgorithme EM a �t� propos�e dans �Meng et Rubin� 	����� qui

consiste � partitionner le vecteur de param�tres 	 � �	��			�	N �� et � remplacer l�tape de

maximisation originelle ��tape M� par une succession de N maximisations conditionnelles

��tapes MC�� comme d�crit ci�dessous
 Comme lalgorithme EM� cet algorithme� connu sous
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le nom dECM �Expectation.Conditional Maximization�� fournit une suite de vecteurs �	�p��

tels que la vraisemblance de limage converge vers un maximum �au moins� local �Meng et

Rubin� 	����
 Lalgorithme ECM est un cas particulier dalgorithme GEM �Generalized Ex�

pectation.Maximization�
 Le principe dun algorithme GEM est de choisir des param�tres qui

augmentent lesp�rance conditionnelle de la vraisemblance des donn�es compl�tes � chaque

�tape M quand sa maximisation directe est impossible analytiquement
 Alors� il peut �tre

d�montr� que la vraisemblance des donn�es incompl�tes augmente � chaque it�ration� comme

pour un algorithme EM ou ECM �Wu� 	����� mais dans le cas le plus g�n�ral la convergence

vers un maximum au moins local nest plus assur�e


$ (tape MC 	 �
	
�p���
� � max	�

Q��	�� 	 	 	 �	N��	
�p��

�	�� 	 	 	 �	N � � �	
�p�
� � 	 	 	 �	

�p�
N � est �x�

$ (tape MC � �
	
�p���
� � max	�

Q��	��	�� 	 	 	 �	N��	
�p��

�	��	
� 	 	 	 �	N� � �	
�p���
� �	

�p�

 � 	 	 	 �	

�p�
N � est �x�

$ Et ainsi de suite




$ Apr�s l�tape MC N � le vecteur de param�tres estim� 	�p��� � �	
�p���
� � 	 	 	 �	

�p���
N � sert

� r��valuer la fonction Q lors de l�tape E suivante

Dans notre cas� si nous consid�rons la partition 	 � �	��	��� avec 	� �

���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��m� �ou 	� � ���� 	 	 	 ��m��� pour le mod�le 	�� et 	� � ���� 	 	 	 ��d��

lestimation des param�tres de moyenne et de variance constitue la premi�re �tape MC� et

fournit une solution explicite 	
�p���
� � le biais �tant consid�r� comme �xe� de coe�cients 	�p�

� 


Alors� 	�p���
� �tant consid�r� comme connu� la deuxi�me �tape MC revient � r�soudre un

syst�me lin�aire de d �quations � d inconnues� tout du moins dans le cas des mod�les 	 et �

�annexe 	�


Dans le cas du mod�le �� la deuxi�me �tape MC fournit un syst�me d�quations non�

lin�aires� sans solution analytique � une partie des coe�cients du biais � estimer appara!t au

d�nominateur de lexpression ��� �
Pd

j�� �
�p���
j �j�vi�� �annexe ��
 Une solution num�rique

pourrait �tre recherch�e par un algorithme de type Newton�Raphson � d dimensions� qui

est n�anmoins susceptible davoir un comportement relativement instable
 Nous proposons

plut�t dutiliser une approximation permettant de nous ramener � un syst�me lin�aire simple


Cette approximation� d�j� utilis�e dans �Green� 	���a� Green� 	���b� pour la reconstruction

de donn�es SPECT� consiste � remplacer les termes non�lin�aires du syst�me obtenu � l�tape

�p��� par leur valeur � l�tape pr�c�dente �p�� cest���dire� dans notre cas� � remplacer ����Pd
j�� �

�p���
j �j�vi�� par ��� �

Pd
j�� �

�p�
j �j�vi��
 Le syst�me devient alors lin�aire� comme

dans les deux autres mod�les
 Une justi�cation heuristique de cette approximation est de

dire que lalgorithme ECM� comme lalgorithme EM� est connu pour converger relativement

lentement� si bien que les valeurs des param�tres estim�s � deux �tapes successives sont
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proches les unes des autres
 Dans la section �
�
	� nous montrons que cette approximation

permet dobtenir une pr�cision similaire � celle des deux autres algorithmes


Un d�faut classique des algorithmes de type EM est leur tendance � ne trouver que des

optima locaux de la vraisemblance
 Par cons�quent� une bonne initialisation est souvent

fondamentale
 Toutefois� dans notre �tude� nous avons constat� exp�rimentalement que les

trois algorithmes ECM d�velopp�s �taient relativement insensibles aux param�tres initiaux


En pratique� le biais est initialis� � 	 dans toute limage� les moyennes des structures dint�r�t

ont des valeurs initiales standard selon la modalit� de lIRM �tudi�e� et tous les param�tres

de variance �bruit biologique ou bruit de mesure� sont arbitrairement initialis�es � �


(tant donn�s ces param�tres initiaux� nous d�veloppons un sch�ma �multi��chelle� � nous

recherchons successivement des polyn�mes de degr� croissant� jusqu� atteindre le degr�

voulu �e�g�� si D � �� le sch�ma destimation se compose de � algorithmes ECM successifs�


Cela permet d�viter une partie des probl�mes li�s aux optima locaux


��	�� Calcul de l�image corrig
e en intensit


Une fois que le biais �b a �t� estim�� il faut �valuer limage corrig�e en intensit� �x
 Pour

les mod�les � et �� �x est une sortie directe de lalgorithme� calcul�e comme le quotient entre

limage �biais�e� dorigine et le biais estim� � �i� �xi � yi�bi
 Cependant� il faut �tre conscient

que les variations dintensit� r�siduelles observ�es dans �x � lint�rieur dune m�me structure

anatomique sont non seulement dues � la variablit� biologique d�j� �voqu�e� mais aussi

au bruit de mesure� qui est suppos� avoir �t� partiellement �limin� par un pr��ltrage� et

donc consid�r� comme n�gligeable lors de lestimation des param�tres� ce qui est juste une

approximation


Inversement� �x nest pas une sortie directe de lalgorithme de r�solution du mod�le 	 �

quand celui�ci a converg�� �x doit �tre estim� � partir des valeurs de moyenne estim�es ��k et

des probabilit�s a posteriori P �ci � �kjy� 	�p��
 En comparaison avec les mod�les � et �� nous

obtenons une image de labels� dont les voxels ont pour intensit� les valeurs des moyennes

estim�es � �i� �xi � ��k� si le voxel i est estim� comme appartenant � �k
 Les variations

dintensit� � lint�rieur dune m�me structure anatomique sont totalement �limin�es
 En

fait� de m�me que pour les mod�les � et �� une partie des variations observ�es dans �x est

due au bruit de mesure qui na pas �t� supprim�� ici une partie des variations du bruit

de mesure estim� �� � ��i � yi � �bi��k est due � la variabilit� biologique qui a �t� n�glig�e

� tort
 Ainsi� pour pr�server cette information de fa on � obtenir une image corrig�e plus

r�aliste quune simple image de labels� nous consid�rons en pratique �x comme �tant �gal

� ��k � ��i � yi � �� � �bi���k� si le voxel i est estim� comme appartenant � �k� plut�t que

simplement ��k
 Il convient de noter qualors� comme pour les mod�les � et �� sil ny a pas
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de biais� nous retrouvons �x � y
 En bref� nous obtenons dans les trois cas �

$ mod�le �� �xi � yi � ��� �bi���k� si le voxel i est estim� comme appartenant � �k

$ mod�le �� �xi � yi�bi

$ mod�le �� �xi � yi�bi

��	�� Sch
ma de rejet des voxels aberrants

Nous proposons dans cette section dinclure dans chacun des trois algorithmes une pro�

c�dure de rejet des voxels aberrants� cest���dire qui ne correspondent pas au mod�le sous�

jacent
 En particulier� nous d�sirons �liminer autant que possible les voxels a�ect�s par les

e�ets de volume partiel� qui peuvent signi�cativement fausser lestimation des param�tres


Pour expliquer intuitivement la proc�dure d�velopp�e� consid�rons dans un premier temps

que nous travaillons sur une r�gion dint�r�t ne contenant quun seul type de structure anato�

mique� et quil ny a pas de biais
 Les trois mod�les sont alors �quivalents� menant � la m�me

densit� conditionnelle pour Yi �ou log Yi dans le mod�le ��� Yi � N������
 Les param�tres

du mod�le estim�s par la m�thode du MV maximisent la fonction suivante �

nX
i��

log p�yi� 	 � ������ �
nX
i��

�� log
p
�
� � �

�
�
yi � �

�
���

En particulier� la moyenne optimale �� minimise
Pn

i�� r
�
i � o, le r�sidu ri � yi � � est

la di��rence entre lintensit� r�ellement observ�e yi et lintensit� �pr�dite� � � ri mesure la

liaison du voxel i au mod�le � plus ri est grand� moins le voxel i est susceptible davoir �t�

engendr� par le mod�le gaussien sous�jacent
 Lestim�e de � par la m�thode du MV est donc

la constante qui approche au mieux lensemble des donn�es au sens des moindres carr�s�

cest���dire la moyenne de l�chantillon y
 De m�me� lestim�e de � par la m�thode du MV

est l�cart�type de l�chantillon �� �
pPn

i���yi � y��n


Il est bien connu que si des donn�es ne correspondent pas bien au mod�le sous�jacent�

elles peuvent signi�cativement biaiser le crit�re des moindres carr�s� et lestimation qui en

d�coule� du fait des fortes valeurs de leurs r�sidus �Rousseeuw et Leroy� 	����
 Pour r�gler

ce probl�me� un autre estimateur a �t� propos� pour �� qui consiste � minimiser
Ph

i���r
��i�n

plut�t que
Pn

i�� r
�
i � o, �r����n 	 	 	 	 	 �r��n�n sont les r�sidus tri�s dans lordre croissant�

et h est un entier sup�rieur � 
n��
 Ce crit�re� qui �limine les donn�es ayant les r�sidus les

plus importants� fournit lestim�e de � au sens des moindres carr�s �tamis�s� �least trimmed

squares� ou LTS�
 Cet estimateur est robuste� dans le sens o, il est capable de g�rer des

donn�es contenant jusqu� ��- de voxels aberrants� propri�t� optimale atteinte quand h

est proche de 
n�� �Rousseeuw et Leroy� 	����
 En pratique� un moyen pratique dobtenir
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un minimum �au moins� local de ce crit�re consiste � proc�der comme suit �Rousseeuw et

Van Driessen� 	���� �

$ �tape 	 � calculer ��� estim�e de � au sens des moindres carr�s sur lensemble des donn�es

�y�� 	 	 	 �yn�

$ �tape � � calculer les carr�s des r�sidus r�i � �yi � ���� sur lensemble des donn�es

$ �tape � � trier les r�sidus au carr� r�i
$ �tape � � recalculer lestim�e ��� de � aux moindres carr�s� mais seulement � partir

des voxels qui ont les h r�sidus au carr� les plus faibles� susceptibles d�tre les mieux

adapt�s au mod�le sous�jacent

$ �tape � � retourner � l�tape �� �� � ���� et it�rer jusqu� convergence

En utilisant un point de vue probabiliste� cette proc�dure peut �tre r��crite comme suit �

$ �tape 	 � calculer �	� estim�e de 	 selon le principe du MV sur lensemble des donn�es

�y�� 	 	 	 �yn�

$ �tape � � calculer les r�sidus si � � log p�yi� �	� sur lensemble des donn�es

$ �tape � � trier les r�sidus si

$ �tape � � recalculer lestim�e �	� de 	 selon le principe du MV� mais seulement � partir

des voxels qui ont les h r�sidus les plus faibles� susceptibles d�tre les mieux adapt�s

au mod�le sous�jacent

$ �tape � � retourner � l�tape �� �	 � �	�� et it�rer jusqu� convergence

Revenons maintenant � notre cas� o, nous devons minimiser
Pn

i�� si par rapport � 	� o,

si � � log p�yi� 	�� et 	 � ���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��m���� 	 	 	 ��d�
 Par analogie avec le LTS� nous

proposons plut�t de minimiser
Ph

i���s�i�n selon un sch�ma it�ratif similaire� les estimations

par MV successives �qui ne sont plus strictement �quivalentes � la m�thode des moindres

carr�s� se�ectuant au moyen dun algorithme ECM d�crit dans la section �
�
�
 Typique�

ment� si est grand quand la probabilit� conditionnelle du voxel i dappartenir � chacune des

trois classes est tr�s faible� ce qui est typiquement le cas des voxels a�ect�s par les probl�mes

de volume partiel� dintensit� mixte entre deux ou plusieurs structures �Fig
 �
� et section

�
�
��
 Dans la suite de ce chapitre� nous d�signons par algorithme 	 �resp
 �� �� celui qui

permet didenti�er les param�tres du mod�le 	 �resp
 �� ��




���� Les trois algorithmes de r�solution ��

Fig� �
� $ Proc�dure d�estimation robuste des param�tres
 Gauche 
 IRM synth�tique

pond�r�e en T�� obtenue par le simulateur de l�Institut Neurologique de Montr�al �Kwan

et al�� ������ de niveau de bruit �% et de niveau de biais ��% �voir aussi la section �������

Droite 
 dans l�image corrig�e par l�algorithme �� les voxels en rouge sont ceux qui ont �t�

rejet�s lors de la proc�dure d�estimation robuste� La plupart des voxels a ect�s par les e ets

de volume partiel �proches des fronti�res entre les di �rentes structures anatomiques� ont �t�

naturellement �limin�s�
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� G�n�ration de la base de donn�es

Dans cette section� sans se pr�occuper de savoir lequel des trois mod�les est le mieux

adapt� aux donn�es r�elles� nous d�sirons �valuer la pr�cision des trois algorithmes pr�sent�s

dans la section �
�� cest���dire leur aptitude � fournir une correction dintensit� �able lors�

quils sont appliqu�s � des images g�n�r�es selon le mod�le suivant lequel ils ont �t� con us


En un mot� nous posons la question suivante � quel est la pr�cision de lalgorithme i quand

il est appliqu� � une image g�n�r�e suivant le mod�le i� Une fois cette pr�cision mesur�e�

la seconde question que nous posons est � quelle est la pr�cision de lalgorithme i quand il

est appliqu� � une image g�n�r�e suivant un mod�le autre que i� Dans ce dernier cas� nous

visons � �valuer la �exibilit� de lalgorithme� cest���dire sa capacit� � sadapter � des situa�

tions o, le mod�le correspondant est juste une approximation du processus qui a r�ellement

cr�� limage
 Par exemple� on peut se demander si la mod�lisation du biais comme linverse

dun polyn�me permet de retrouver des biais g�n�r�s comme lexponentielle dun polyn�me�

comme dans le mod�le �


Dans ce but� nous g�n�rons une base de donn�es dimages synth�tiques comme suit
 Dans

un premier temps� un echiquier volumique I de ��
 �cases� est cr��� de valeurs 	�� �cases

noires� et 	�� �cases blanches�
 Ensuite� 	� images al�atoires sont g�n�r�es selon chacun des

mod�les comme suit �

$ ensemble � �g�n�r� suivant le mod�le �� � I est multipli�e par un polyn�me de degr�

�� de coe�cients al�atoires� et un bruit blanc� stationnaire� de moyenne � et d�cart�type

� est ajout� �qui simule le bruit de mesure� � � ��


$ ensemble � �g�n�r� suivant le mod�le �� � le logarithme de I est calcul�� donnant

un �chiquier �D de niveaux de gris ��� � log ��� et ��� � log ���� un bruit gaussien de

moyenne � et d�cart�type �
�� �qui simule la variabilit� biologique � ��� � ��� � �	��� est

ajout�� de m�me quun polyn�me al�atoire de degr� �
 On calcule ensuite lexponentielle

de limage ainsi obtenue


$ ensemble � �g�n�r� suivant le mod�le �� � un bruit blanc gaussien de moyenne nulle

et d�cart�type � est ajout� � I �qui simule la variabilit� biologique � �� � �� � ��� et

limage ainsi obtenue est divis�e par un polyn�me al�atoire de degr� �


Pour une meilleure interpr�tation et comparaison des r�sultats� nous choisissons des pa�

ram�tres de telle fa on que les �� images ainsi simul�es soient �identiquement� di�ciles �

corriger� de fa on � ne pas privil�gier un algorithme par rapport � lautre
 Dans ce but� en
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pratique� les �carts�type des bruits ajout�s pour les ensembles 	 et � sont �gaux� et l�cart�

type de �
�� ajout�s pour les images de lensemble � correspond grossi�rement � un bruit

non�stationnaire d�cart�type �moyen� � apr�s lexponentiation
 Pour les trois mod�les� la

forme g�n�rale des polyn�mes �de degr� �� que nous consid�rons est la suivante �

P �x�y�z� � �� � ���x� tx�� � ���y � ty�� � �
�z � tz��

���x� tx��� � ���y � ty��� � ���z � tz���

����x� tx���y � ty�� � ���y � ty���z � tz�� � ���z � tz���x� tx��

o, tx� ty� tz sont les tailles de limage dans les directions x� y et z respectivement �ici�

tx � ty � tz � ���
 Nous �xons �� � 	 pour les mod�les 	 et �� et � � pour le mod�le �


Les coe�cients �������
 sont des nombres al�atoires r�els compris entre ����� et �����
 Les

coe�cients �� 	 	 	 ��� sont des nombres al�atoires r�els compris entre ��	��� et ��	���


Apr�s un grand nombre de simulations� nous gardons les polyn�mes donnant des valeurs

de biais comprises entre �
� et 	
� pour les mod�les � et �� qui permettent aux niveaux

de gris �valeurs id�ales plus le bruit biologique� de rester dans lintervalle 
� 	 	 	 ����
 En

pratique� dans lensemble de limage� ces �� champs de biais ont sensiblement la m�me

valeur moyenne �
�� avec un �cart�type denviron �
�
 Pour le mod�le 	� de tels param�tres

al�atoires fournissent des valeurs de biais entre �
� et 	
�� de valeur moyenne 	
�� et d�cart�

type �
�
 Les 	� biais g�n�r�s selon chacun des trois mod�les ont donc approximativement la

m�me amplitude dans tout le volume � nous montrons ceux g�n�r�s selon le mod�le � sur la

�gure �
�
 Les �images� des probabilit�s a priori P �ci � �k� que nous consid�rons sont des

versions liss�es de l�chiquier dorigine


Fig� �
� $ Gauche
 probabilit�s a priori P �ci � �k�� Droite 
 coupes �D des �� images� de

biais qui fournissent l�ensemble � 
 le logarithme du biais est un polyn�me al�atoire de degr�

�� dont les propri�t�s sont d�crites dans le texte�
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�
�
�
� M�thodes

Nous appliquons les algorithmes 	� � et � � chacune des images des trois ensembles


Pour �valuer la qualit� de lestimation� une mesure derreur adapt�e doit �tre con ue� qui

doit aussi permettre de comparer la pr�cision des trois algorithmes
 Une id�e intuitive est

de calculer la di��rence entre limage corrig�e et sa version biais�e
 Une mesure standard

de cette di��rence est la racine carr�e de lerreur quadratique moyenne �REQM�� chaque

erreur individuelle �tant calcul�e en un voxel de limage
 Cependant� comme soulign� dans la

section �
�
�� le sch�ma de correction des intensit�s est identique pour les mod�les � et �� mais

di��rent pour le mod�le 	� qui utilise la segmentation obtenue quand lalgorithme a converg�


Dans ce dernier cas� un voxel mal class� i� dont la valeur corrig�e sera estim�e comme �tant

�xi � yi�����bi����� plut�t que �xi � yi�����bi���� �ou inversement� est susceptible din�uencer

fortement la REQM sur les intensit�s
 Au contraire� aucune segmentation nest requise pour

calculer limage corrig�e dans le cas des mod�les � et � � chaque voxel est pris en compte

avec son intensit� yi seule
 Pour cette raison� cette mesure derreur nest pas adapt�e � la

comparaison des trois algorithmes� lalgorithme 	 risquant d�tre p�nalis� par rapport aux

deux autres


Nous proposons une mesure alternative� consistant � calculer la REQM sur le biais�

mesurant la di��rence entre les biais estim� �bei � et appliqu� �b
a
i � � REQM /

pP
i�b

e
i � bai �

�n


Une remarque simpose � nous avons expliqu� dans la section �
�
� que pour chacun des

mod�les� il ny a pas un seul biais optimal� mais plut�t une classe de biais optimaux� �gaux

� une constante multiplicative pr�s
 Les contraintes impos�es aux biais estim� �section �
�
��

et appliqu� �section pr�c�dente� doivent donc �tre coh�rentes� de sorte que la REQM soit

nulle lorsque le biais est parfaitement retrouv�
 Cest bien le cas � pour les trois mod�les�

nous imposons � ces deux biais d�tre �gaux � 	 au voxel central


Lorsque nous appliquons chacun des trois algorithmes � lensemble des �� images synth��

tiques� nous recherchons des polyn�mes de degr�s di��rents �D � � � ��� pour d�terminer

lequel est le plus apte � fournir un r�sultat pr�cis
 Dans les tableaux �
	 et �
�� nous indiquons

aussi la REQM lorsque le degr� est �� cest���dire avant que la correction de biais ne soit

e�ectu�e� dans le but d�valuer pour chaque image synth�tique la �di�cult�� du probl�me �

r�soudre � dans ce cas� la REQM fournie est la di��rence entre le biais appliqu� et le biais

�gal � 	 dans tout le volume
 Pour ces exp�riences� nous nutilisons pas la proc�dure robuste

d�crite dans la section �
�
�� et aucun pr��ltrage des donn�es nest e�ectu�


�
�
�
� R�sultats

Dans le tableau �
	� nous donnons les REQM moyennes sur le biais pour les algorithmes

	� � et � lorsquils sont appliqu�s aux ensembles 	� � et �
 Dans le tableau �
�� nous donnons
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Degr� du Moyenne des REQM sur le biais

polyn�me Algorithme 	 Algorithme � Algorithme �

Ensemble 	 � 	
�� 	��� 	
�� 	��� 	
�� 	���

	 	
	� 	��� 	
�	 	��� �
�� 	���

� �
�� 	�� 	
	� 	��� �
�� 	���

� �
�� 	�� �
�� 	��
 	
	� 	���

� 	
�	 	��
 	
�� 	��
 �
�� 	��


Ensemble � � �
�� 	��� �
�� 	��� �
�� 	���

	 �
�� 	��� �
�� 	��� �
�� 	���

� 	
�� 	��� 	
�� 	��
 �
�� 	���

� 	
�� 	��� 	
	� 	��
 �
		 	���

� 	
�� 	��
 	
	� 	��
 	
�� 	��


Ensemble � � �
�� 	��� �
�� 	��� �
�� 	���

	 �
�� 	��� �
	� 	��� �
�� 	���

� �
�� 	��� �
�� 	��� 	
�� 	��


� �
�� 	��� 	
�� 	��� 	
		 	��


� �
�	 	��
 �
�� 	��
 	
�� 	��


Tab� �
	 $ Moyennes arithm�tiques �sur les �� images� des REQM sur le biais pour les algo�

rithmes �� � et � appliqu�s aux ensembles �� � et �� en recherchant des polyn�mes optimaux

de degr� variable �D � � 	 ���
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Degr� du Moyenne des REQM

polyn�me sur les intensit�s

Algorithme � Algorithme �

Ensemble � � ��
� ��
�

	 ��
� ��
	

� �
�	 �
��

� �
�	 �
��

� �
�� �
��

Ensemble � � ��
� ��
�

	 ��
	 ��
�

� �
�� �
�	

� �
�� �
�	

� �
�� �
��

Tab� �
� $ Moyennes arithm�tiques �sur les �� images� des REQM sur les intensit�s pour les

algorithmes � et � appliqu�s aux ensembles � et �� en recherchant des polyn�mes optimaux

de degr� variable �D � � 	 ��� � comparer avec le tableau ����

les REQM moyennes sur les intensit�s pour les algorithmes � et � lorsquils sont appliqu�s

aux ensembles � et �
 Ces erreurs moyennes sont indiqu�es pour di��rents choix de degr�

�D � � � �� pour le polyn�me � estimer


Algorithme i appliqu� � l�ensemble i
 Dans ce cas� rechercher un polyn�me de degr�

� donne la meilleure pr�cision� comme attendu � cest le degr� des polyn�mes al�atoires ap�

pliqu�s � chacune des images de lensemble i� g�n�r� selon le mod�le i
 Alors� la pr�cision

moyenne atteinte est comparable entre les trois algorithmes � �
�� 	��� 	
�� 	��
 et 	
��

	��
 pour les algorithmes 	� � et �� respectivement �tableau �
	 et �gure �
��
 Comme not�

dans la section �
�
�� dans les algorithmes � et � le biais estim� be est directement reli� �

limage corrig�e x via x � ybe
 Les REQM moyennes sur le biais �	
�� 	��
 et 	
�� 	��
�

correspondent � des REQM moyennes sur les intensit�s de �
�	� comme montr� dans le ta�

bleau �
�
 Cette erreur approche lerreur minimale que lon peut esp�rer � comme les images

biais�es sont converties au format 	 octet avant d�tre corrig�es� la meilleure pr�cision que

nous pouvons esp�rer atteindre est �
�� cest���dire un demi niveau de gris
 La pr�cision des

trois algorithmes est donc excellente
 En outre� plus le degr� du polyn�me recherch� cro!t�

plus la pr�cision diminue� comme montr� sur la �gure �
� � cela signi�e que le choix du degr�

est critique� et que laisser trop de libert� au polyn�me recherch� par rapport � ce qui est

requis d�grade la pr�cision de lestimation


Algorithme i appliqu� � l�ensemble j� i �� j
 Dans ce cas� rechercher un polyn�me de
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Fig� �
� $ REQM sur le biais pour

di �rents degr�s quand l�algorithme i

est appliqu� 	 l�ensemble i� En haut

	 gauche 
 i � � � en haut 	 droite 


i � �� en bas 	 gauche 
 i � �� Dans

ce cas� le degr� � donne quasiment

toujours le meilleur r�sultat� et la

pr�cision chute lorsque le degr� aug�

mente�

degr� � fournit la meilleure pr�cision� qui est alors proche de celle obtenue lorsque i � j pour

D � �� quoique l�g�rement inf�rieure� comme montr� dans le tableau �
	 et sur la �gure

�
�
 Le tableau �
� et la �gure �
� fournissent des indications analogues sur la pr�cision

des algorithmes � et �� mesur�e par la REQM sur les intensit�s
 Ce r�sultat est une bonne

indication de la �exibilit� des trois algorithmes et des mod�les auxquels ils sont rattach�s


�
�
�
� Conclusion

Sur lensemble des �� images� les algorithmes � et � fournissent sensiblement la m�me

qualit� de correction du biais� qui est l�g�rement sup�rieure � celle de lalgorithme 	
 Ce

r�sultat montre en particulier le�cacit� de lapproximation OSL utilis�e dans lalgorithme

�
 La l�g�re inf�riorit� de lalgorithme 	 est en partie due au fait que le mod�le sous�jacent

est plus contraint que les deux autres �seul un param�tre de variance est estim��� donc

probablement moins apte � retrouver des biais g�n�r�s selon des mod�les tr�s di��rents du

mod�le 	
 Ces exp�riences montrent aussi que le choix du degr� du polyn�me est critique


Si lalgorithme i est appliqu� sur lensemble i� le meilleur choix est D � �� qui fournit

une pr�cision sup�rieure � D � �� lui m�me meilleur que D � �
 Pour ce dernier choix� la

pr�cision reste toutefois convenable
 Si lalgorithme i est appliqu� sur lensemble i avec i �� j�
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le meilleur choix est� de loin� D � �� devant D � � et D � �
 Si lon ne conna!t pas la nature

du biais de limage� D � � semble donc constituer le meilleur compromis
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Fig� �
� $ REQM sur le biais lorsque

l�algorithme i �i � �� �� �� est ap�

pliqu� 	 l�ensemble j �j � �� �� ���

En haut 	 gauche 
 j � � � en haut

	 droite 
 j � �� en bas 	 gauche 


j � �� Nous montrons les r�sultats

obtenus pour D � � si i � j� et pour

D � � si i �� j� Pour un ensemble j

donn�� la pr�cision la meilleure est

obtenue par l�algorithme j� Il est 	

noter que l��chelle des axes y est dif�

f�rente entre les �gures ��" et ����

���� Exp
riences sur des IRM simul
es

�
�
�
� Mat�riel et m�thodes

La section pr�c�dente a montr� la pr�cision des trois algorithmes quand ils sont appliqu�s

� des donn�es g�n�r�es suivant le mod�le du processus dimagerie pour lequel ils sont adapt�s


Dans une certaine mesure� elle a aussi montr� leur �exibilit�� dans le sens o, ils sont capables

de fournir une estimation correcte du biais m�me si celui�ci suit un mod�le di��rent� pourvu

que le degr� du polyn�me recherch� soit su�samment �lev� �typiquement� ��


Cela ne dit pas lequel des trois mod�les propos�s est le mieux adapt� aux donn�es r�elles


Dans la pratique� sur des IRM r�elles on ne dispose pas de �v�rit� terrain� permettant

d�valuer la qualit� dune correction du biais avec pr�cision� celui�ci �tant principalement d#



��	� Validation �	

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2

1.3

R
M

S
 e

rr
or

 o
n 

co
rr

ec
te

d 
in

te
ns

iti
es

Simulated images (Dataset 3)

Algorithm 2
Algorithm 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2

1.3

R
M

S
 e

rr
or

 o
n 

co
rr

ec
te

d 
in

te
ns

iti
es

Simulated images (Dataset 2)

Algorithm 2
Algorithm 3

Fig� �
� $ REQM sur les intensit�s lorsque l�algorithme i �i � �� �� est appliqu� 	 l�ensemble

j �j � �� ��� Gauche 
 j � � � droite
 j � �� Nous montrons les r�sultats obtenus pour D � �

si i � j� et pour D � � si i �� j� Comme d�j	 montr� au moyen de la REQM sur le biais�

la pr�cision la meilleure est atteinte lorsque i � j� elle est alors proche de ��"� qui est la

pr�cision optimale que nous pouvons esp�rer�

aux interactions du champ magn�tique avec le sujet
 Nous proposons donc de�ectuer une

comparaison des trois mod�les propos�s sur des donn�es synth�tiques g�n�r�es � laide du

simulateur de lInstitut Neurologique de Montr�al� disponible sur le Web �Kwan et al
� 	����


Ce simulateur permet de cr�er des images incorporant des mod�les r�alistes pour le champ

de biais� le bruit de mesure� les distributions des intensit�s intra�structures� et les e�ets de

volume partiel


En pratique� nous avons simul� � images pond�r�es en T	 �de taille de voxel 	mm
��

avec di��rents niveaux de bruit ��-� �-� �-� et de biais ���-� ��-�
 Nous travaillons

sur les images de haute r�solution� de taille 	�	 
 �	� 
 	�	� mais pour des raisons de

temps de calcul� nous consid�rons seulement un voxel sur deux pour estimer les param�tres


Comme dans la section pr�c�dente� nous proposons la REQM sur le biais comme mesure de

la pr�cision des r�sultats obtenus


Ici� le biais synth�tique appliqu� ba nest pas contraint � �tre �gal � 	 au centre de limage


Si nous calculons la di��rence entre les biais appliqu� et estim�� la REQM ne sera donc pas

�gale � �� m�me si lestimation est parfaite
 Pour sa�ranchir de ce probl�me� pour chaque

biais be estim�� nous calculons la constante � qui minimise la di��rence
Pn

i�� j�bei � bai j�

Comme soulign� pr�c�demment� tous les biais �be� avec � �� � sont �quivalents
 Une fois le

param�tre optimal �� estim�� notre mesure derreur devient en fait �
q

�
n

Pn
i�� j��bei � bai j�� qui

est bien �gale � � si le biais estim� est �quivalent au biais appliqu�
 Nous notons toujours

cette mesure la REQM sur le biais


Nous appliquons les trois algorithmes sur chacune des six images� de deux fa ons dif�

f�rentes
 Dans un cas� nous estimons le biais sans inclure la proc�dure de rejet des points
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Fig� �
� $ Correction du biais dans les IRM simul�es de l�Institut Neurologique

de Montr�al
 De gauche 	 droite 
 IRM simul�e �avec un niveau de bruit de �% et un niveau

de biais de ��%� � la m�me IRM� mais avec un fen�trage� des niveaux de gris mettant en

valeur les variations d�intensit� � champ de biais estim� par l�algorithme � avec D � � � IRM

corrig�e�

aberrants d�crite dans la section �
�
�
 Dans lautre� cette technique robuste est utilis�e
 Dans

une troisi�me exp�rience� sur les quatre images pour lesquelles le bruit de mesure est non nul�

nous e�ectuons un �ltrage anisotrope de limage avant lestimation robuste des param�tres

�Fig
 �
�� �
	� et �
		�


�
�
�
� R�sultats et conclusion

Les r�sultats obtenus prouvent essentiellement trois choses �

$ la proc�dure robuste am�liore la pr�cision de lestimation de fa on signi�cative pour

les algorithmes 	 et � � lam�lioration est moins �vidente pour lalgorithme �

$ le pr��ltrage des donn�es am�liore dautant plus la qualit� de lestimation que le bruit

de mesure est important� y compris pour le mod�le 	

$ les meilleurs r�sultats densemble pour les trois algorithmes sur les six images simul�es

sont obtenus pour D � � et D � �

La �gure �
	� r�sume ces exp�riences en r�unissant� pour chaque image� les r�sultats

optimaux de chacun des trois algorithmes
 Cest lalgorithme � qui est� en moyenne� le plus

pr�cis� en particulier lorsque le bruit de mesure est important ��-�
 Pour un bruit de mesure

de �- ou �-� sa pr�cision est comparable avec celle de lalgorithme �
 Lalgorithme 	 semble

syst�matiquement inf�rieur aux deux autres
 Le mod�le � semble donc le mieux adapt� � ces

donn�es simul�es� devant le mod�le � qui semble lui�m�me sup�rieur au mod�le 	
 Toutefois�

lordre de grandeur des pr�cisions obtenues sugg�re� de m�me que dans la section pr�c�dente�

que les trois mod�les sont sensiblement �quivalents et fournissent des r�sultats comparables
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Fig� �
	� $ REQM sur le biais pour les trois algorithmes appliqu�s aux six IRM simul�es�

Dans le trois cas� les polyn�mes recherch�s sont de degr� �� un pr��ltrage est appliqu� sur

les IRM pour lesquelles le bruit de mesure est non nul� et la proc�dure robuste est utilis�e 	

chaque fois�



��	� Validation ��

���	 Exp
riences sur des IRM r
elles

Dans cette section� nous pr�sentons des r�sultats de correction du biais dans des images

r�elles� obtenus par lalgorithme �
 Les IRM c�r�brales �pond�r�es en T	� sont celles de

	� sujets normaux� acquises au Magnetic Resonance and Image Analysis Research Centre

�MARIARC� de lUniversit� de Liverpool� et fournies par le Docteur Neil Roberts
 R�alis�es

par un appareil GE SIGNA � 	�� T� dont les antennes sont � polarisation circulaire� elles

comportent ���
 ���
 ��� voxels� la taille de ceux�ci �tant �	��mm
 �	��mm
 �	�mm


Les exp�riences synth�tiques des sections �
�
	 et �
�
� fournissent des informations dif�

f�rentes sur le degr� � choisir pour le polyn�me de biais
 Dans certains cas o, le biais �

corriger est de structure complexe �section �
�
	�� un degr� �lev� �D � �� semble ad�quat


Dans dautres cas o, cette structure semble plus simple� D � � ou D � � sont plus appro�

pri�s
 Pour les donn�es r�elles dont nous disposons� D � � fournit empiriquement la meilleure

correction dintensit�
 Pour justi�er ce choix� nous sommes conscients quune validation plus

pouss�e �cest���dire autre que sur des donn�es synth�tiques ou simul�es� serait pro�table �

elle est actuellement en cours au MARIARC� o, un fant�me physique a �t� construit dans

ce but


Sur la �gure �
	�� nous pr�sentons 	� coupes axiales des IRM originales et des biais

estim�s pourD � �
 Sur ces coupes� on distingue notamment les lobes frontaux et occipitaux


Les 	� champs de biais estim�s poss�dent une structure caract�ristique
 Pour chacun des

sujets� les voxels du lobe frontal �resp
 temporal� droit ont une intensit� sup�rieure � ceux

du lobe frontal �resp
 temporal� gauche
 Le ph�nom�ne est invers� dans les lobes occipitaux


Les algorithmes 	 et � appliqu�s aux m�mes images fournissent des biais dallure identique


Ce r�sultat con�rme des travaux pr�c�dents �Sled et Pike� 	����� dans lesquels il est montr�

dune part que la �forme� du champ de biais d�pend fortement de lanatomie du sujet�

et dautre part que sur des fant�mes de forme elliptique� approchant laspect global de la

t�te� le champ de biais poss�de une structure caract�ristique �en diagonale�
 Il est frappant

de constater que cette asym�trie �qui est donc due en grande partie � la forme elliptique

de la t�te�� se superpose � lasym�trie anatomique typique li�e � �le�et de torsion� d�crit

dans le chapitre 	
 Dans le chapitre �� nous fourniront une m�thode permettant de calculer

lasym�trie du biais� et montrerons comment ce ph�nom�ne in�ue sur le calcul des asym�tries

anatomiques
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Fig� �
	� $ Estimation du biais sur �� images r�elles
 Sur ces images� la gauche et la

droite sont invers�es� Dans le lobe frontal droit� les voxels poss�dent une intensit� sup�rieure

	 ceux du lobe frontal gauche� L�asym�trie est invers�e dans les lobes occipitaux�
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�� Conclusion

Dans ce chapitre� nous avons identi�� deux des mod�les du processus dacquisition de

limage les plus utilis�s dans la litt�rature pour la correction du biais des IRM
 Nous en

avons propos� un troisi�me� et nous avons montr� quil �tait possible dutiliser un sch�ma

destimation commun aux trois mod�les pour identi�er lensemble de leurs param�tres in�

connus
 Ce sch�ma est fond� sur le principe du maximum de vraisemblance
 Loptimisation

est r�alis�e par un algorithme ECM� dans lequel nous avons inclus une �tape de rejet des

voxels aberrants rendant lestimation plus robuste
 Ce cadre destimation commun nous a

permis de comparer les trois mod�les propos�s


Nous avons montr� sur des donn�es synth�tiques et des IRM simul�es que les trois mod�les

sont sensiblement �quivalents� m�me si deux dentre eux �mod�les � et �� semblent l�g�rement

sup�rieurs
 Lapproche g�n�rale que nous proposons pourrait sappliquer � dautres mod�les

�ventuellement plus r�alistes �notamment avec des mod�lisations du biais di��rentes�


 quil

reste � formaliser
 Dautre part� une validation plus pouss�e de ces trois mod�les est en cours

au MARIARC� o, un fant�me physique a �t� construit � cet e�et


Les r�sultats sur des IRM r�elles pr�sent�s dans ce chapitre montrent que le biais a une

structure asym�trique � en raison de la forme approximativement elliptique de la t�te� cer�

taines r�gions du cerveau sont syst�matiquement en hyper�intensit� par rapport aux r�gions

homologues dans lh�misph�re oppos�
 En outre� cette asym�trie est invers�e entre les lobes

frontaux et temporaux dune part� et les lobes occipitaux dautre part� cr�ant une forme se

superposant � le�et de torsion anatomique typique du cerveau �chapitre 	�
 Dans le chapitre

�� nous proposerons une m�thode de calcul de cette asym�trie� et montrerons comment elle

in�ue sur le calcul de lasym�trie anatomique du cerveau
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Annexe � � Estimation ponctuelle des param�tres d�une loi

de probabilit� � m�thodes du maximum de vraisemblance

et du maximum a posteriori

Une interpr�tation probabiliste classique du mod�le dimagerie g�n�ral formul� dans ce

chapitre consiste � consid�rer les intensit�s de limage y � �yi 	 	 	 yn� comme les r�alisations

dun champ al�atoire Y � �Y� 	 	 	 Yn�� dont chacune des composantes est caract�ris�e par

une densit� pi de forme fonctionnelle connue� mais d�pendant dun vecteur de param�tres

inconnu �i
 Lensemble des vecteurs ainsi consid�r�s � � ��� 	 	 	 �n� inclut en particulier le

biais b


Ce formalisme permet de ramener la question de l�valuation du biais � un probl�me

destimation ponctuelle en inf�rence statistique� qui a pour objectif de calculer des valeurs

approch�es pour les param�tres dune variable al�atoire � partir dun �chantillon qui en est

issu �ici� limage tridimensionnelle�
 Deux approches distinctes sont couramment utilis�es

dans ce but


Une premi�re d�marche revient � consid�rer le vecteur � � estimer comme une quantit�

inconnue� mais �xe
 Une approche naturelle� dite m�thode du maximum de vraisemblance

�MV�� consiste alors � chercher la valeur du vecteur pour lequel l�chantillon que lon a

obtenu �les niveaux de gris de limage� est le plus probable� parmi toutes les r�alisations

a priori possibles du champ �Yi�
 En dautres termes� lestimateur �� ainsi d��ni maximise

la densit� du champ al�atoire en y� qui en est une r�alisation particuli�re
 Si les variables

al�atoires Yi sont consid�r�es comme ind�pendantes deux � deux� cette densit�� aussi appel�e

vraisemblance de limage y� s�crit simplement L�y� �� � p�y� �� �
Qn

i�� pi�yi� �i�� et � est

donc estim� selon �

�� � argmax
�

p�y� �� � argmax
�

nY
i��

pi�yi� �i�

Sous certaines conditions relativement g�n�rales� lestimateur du MV pr�sente des qualit�s

appr�ciables � en particulier� il est convergent et asymptotiquement e�cace �cest���dire sans

biais et de variance minimale� �gale � la borne de Cramer�Rao� � de plus� sil existe un

estimateur e�cace� cest lestimateur du MV �Saporta� 	���� Kay� 	����


Alternativement� une deuxi�me d�marche� dite bayesienne� consid�re le param�tre �

comme la r�alisation dune variable al�atoire 	� de densit� de probabilit� connue p���
 Il est

alors plus correct d�crire p�y� �� � p�yj��
 Cette connaissance a priori que lon a des valeurs

que peut prendre � est combin�e � linformation apport�e par l�chantillon � laide du th�o�

r�me de Bayes� qui permet de calculer la densit� a posteriori de 	 � p��jy� � p�yj��p���p�y�
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Cette derni�re densit� sert de fondement � la construction de di��rents estimateurs selon

des principes classiques de th�orie de la d�cision
 Dans un premier temps� une fonction de

co#t R est introduite� qui �value lerreur commise en estimant le param�tre inconnu comme

��� alors que sa vraie valeur est � � R������
 Alors� lestimateur bayesien �� est d��ni comme la

valeur minimisant lerreur moyenne� cest���dire lesp�rance de la fonction de co#t �

�� � argmin
��

Z
�

R������p��jy�d�
Diverses fonctions de co#t ont �t� propos�es� qui m�nent � autant destimateurs di��rents

�mode des marginales a posteriori� champ moyen� etc��
 En particulier� la fonction de co#t

R������ � � � ������� qui associe la m�me erreur de 	 � toute �mauvaise� estimation du

param�tre ���� est la fonction de Dirac en ���� m�ne � lestimateur du maximum a posteriori

�MAP�� le plus simple et le plus utilis� en traitement des images m�dicales� et qui v�ri�e

simplement �

�� � argmax
�

p��jy�
On peut donner un exemple simple permettant de comparer les m�thodes du maximum

de vraisemblance� et celle du maximum a posteriori
 Supposons que nous nous int�ressions �

une r�gion dint�r�t dans laquelle tous les voxels sont dans une structure neuroanatomique

particuli�re� et dont les niveaux de gris y� 	 	 	 ym sont suppos�s �tre les r�alisations ind�pen�

dantes de la variable al�atoire de densit� gaussienne N������� de moyenne inconnue et de

variance connue� en labsence de biais
 Si lon ne dispose daucune autre information sur

� que celle apport�e par l�chantillon� la m�thode du MV appara!t naturelle� et fournit la

moyenne empirique de l�chantillon � �MV �
P

i yim
 Maintenant� si lon dispose dune cer�

taine connaissance a priori sur les valeurs possibles de �� que lon souhaite faire intervenir

dans son estimation� une approche bayesienne semble plus adapt�e
 En particulier� si la va�

leur � est suppos�e �tre issue dune variable al�atoire suivant la loi gaussienne N�����
�
���

de param�tres connus� on d�montre facilement� � laide du th�or�me de Bayes� que cette

variable poss�de une densit� a posteriori gaussienne N��������� dont la moyenne est aussi

lestimateur du MAP de � �Duda et Hart� 	���� Duda et al
� ����� �

�MAP �
m���

m��� � ��
�MV �

��

m��� � ��
��

Lorsque le nombre de voxels est faible� la valeur estim�e par cette m�thode est proche de

��� cest���dire que linformation apport�e par l�chantillon est consid�r�e comme insu�sante

pour modi�er signi�cativement la connaissance que lon avait de � avant dobserver les

valeurs des niveaux de gris de la r�gion dint�r�t
 Inversement� lorsque le nombre de voxels

est important� linformation quils apportent devient peu � peu pr�dominante� et la valeur
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estim�e se rapproche de celle obtenue par la m�thode du MV
 La m�thode du MAP �et

toute m�thode bayesienne en g�n�ral� permet donc de trouver un compromis entre une

connaissance a priori dont on peut disposer au sujet dun param�tre� et les informations

nouvelles apport�es par un �chantillon issu dune loi de probabilit� qui en d�pend


En pratique� parmi les param�tres inconnus du mod�le dimagerie tr�s g�n�ral pr�sent�

dans ce chapitre� il est commun de vouloir imposer � la segmentation� qui d�pend de lanato�

mie sous�jacente� et au champ de biais� que lon suppose varier lentement dans le volume de

limage� une certaine coh�rence spatiale
 Apr�s d��nition de densit�s a priori adapt�es� qui

agissent comme des contraintes de r�gularisation� ces param�tres sont donc souvent estim�s

par la m�thode du MAP
 Pour les autres param�tres inconnus� et notamment les moyennes

et variances des intensit�s �id�ales� des tissus� ou la variance du bruit� on consid�re g�n�ra�

lement que lon ne dispose daucune autre information que celle apport�e par les valeurs des

voxels de limage
 Ils sont donc estim�s le plus souvent par la m�thode du MV
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Annexe � � Estimation des param�tres des trois mod�les

selon le principe du maximum de vraisemblance

Mod�le �

�tape MC �

�
�p���
k �

Pn
i�� P �ci � �kjyi� 	�p��yi�� �

Pd
j�� �

�p���
j �j�vi��Pn

i�� P �ci � �kjyi� 	�p���� �
Pd

j�� �
�p���
j �j�vi���

�k � �� 	 	 	 �m

�����p��� �

Pn
i��

Pm
k�� P �ci � �kjy� 	�p���yi � �k�� �

Pd
j�� �

�p���
j �j�vi���

�

n

�tape MC �

nX
i��

mX
k��

P �ci � �kjy� 	�p��
�
�p���
k �l�vi�

���k�
�p���

�yi� �
�p���
k ���

dX
j��

�
�p���
j �j�vi��� � � �l � �� 	 	 	 �d

��
��

AtW �r� � AtW �AC � r���� C � �AtWA����AtW �r� � AtWr���

o, �

C � 
��			�d�
t� r� � 
y�			yn�

t� r�� � 
� 	 	 	 ��t �size n
 ��

W � diag�wi�� with wi �
mX
k��

P �ci � �kjy� 	�p��
���k�

�p���

���k�
�p���

W � � diag�w�
i�� with w�

i �
mX
k��

P �ci � �kjy� 	�p��
�
�p���
k

���k�
�p���

Mod�le �

�tape MC �

��k
�p���

�

Pn
i�� P �ci � �kj log yi� 	�p���log yi �

Pd
j�� �

�p���
j �j�vi��Pn

i�� P �ci � �kj log yi� 	�p��
�k � �� 	 	 	 �m
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Chapitre �

Calcul du plan m�dian sagittal

We present a new method allowing to au�

tomatically compute� reorient and recenter the

mid�sagittal plane in anatomical and functio�

nal �D brain images� This iterative approach is

composed of two steps� At �rst� given an ini�

tial guess of the mid�sagittal plane �generally�

the central plane of the image grid	� the com�

putation of local similarity measures between

the two sides of the head allows to identify ho�

mologous anatomical structures or functional

areas� by way of a block matching procedure�

The output is a set of point�to�point corres�

pondences� the centers of homologous blocks�

Subsequently� we de�ne the mid�sagittal plane

as the one best superposing the points on one

side and their counterparts on the other side

by re�ective symmetry� Practically� the com�

putation of the parameters characterizing the

plane is performed by a least trimmed squares

estimation� Then� the estimated plane is ali�

gned with the center of the image grid� and

the whole process is iterated until convergence�

The robust estimation technique we use allows

normal or abnormal asymmetrical structures or

areas to be treated as outliers� and the plane to

be mainly computed from the underlying gross

symmetry of the brain� The algorithm is fast

and accurate� even for strongly tilted heads�

even in presence of high acquisition noise and

bias �eld� as shown on a large set of synthe�

tic data� The validity of the approach is also

investigated on isotropic as well as anisotropic

anatomical �MR� CT	 and functional �SPECT�

PET	 real images�
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��� Introduction

	���� Presentation of the problem

A normal human head exhibits a rough bilateral symmetry
 What is easily observable

for external structures �ears� eyes� nose� skull


� remains valuable for the brain and its com�

ponents
 It is split into two hemispheres� in which each substructure has a counterpart of

approximately the same shape and location on the opposite side �temporal� frontal� occipi�

tal lobes� ventricles


�
 The hemispheres are interconnected by commissural �bers� most of

which are found in the corpus callosum


However� conspicuous morphological di�erences between the hemispheres make the brain

systematically asymmetrical
 Notably� in most cases� the right frontal and left occipital lobes

are larger than their respective counterparts� as if the brain was subjected to a torque around

its antero�posterior axis �see Figure �
	� �Iaccino� 	����
 More subtly� the natural variability

of the cortex translates into slight di�erences between hemispheres
 In the same way� cere�

bral lateralization has been largely demonstrated since the works of Paul Broca �	��	� and

Carl Wernicke �	����
 For example� the left hemisphere is generally dominant for linguistic

functions� and traditionally viewed as �analytical�� whereas the right one is specialized for

non�verbal tasks such as visual perception or spatial orientation� and considered as �synthe�

tic�


The question of whether the anatomical and functional brain asymmetries relate to each

other remains debatable to the point� but close connections are suspected
 In particular� post

mortem �Geschwind et Levitsky� 	���� as well as MR �Steinmetz et al
� 	��	� studies have

reported a correlation between left�hemispheric dominance for language� right�handedness

and a larger left planum temporale� the latter lies within the Wernickes area� which is known

to be involved in comprehension of spoken or written language
 However� this relation does

not always hold and there exist numerous exceptions
 In the same way� the brain torque is

thought to be linked to handedness and gender �Kertesz et al
� 	����
 These works suggest

that symmetry considerations are key to the understanding of cerebral functioning


Volumetric medical images convey information about anatomical �MR� CT�


� or func�

tional �PET� SPECT�


� symmetries and asymmetries� which is usually hidden by the tilt of

the patients head in the device during the scanning process
 This makes visual inspection or

analysis harder� because the homologous anatomical structures or functional areas in both

hemispheres are not displayed in the same axial or coronal slice of the �D image
 The correc�

tion of this tilt is of great interest for many tasks� allowing normal �torque e�ect� intrinsic

variability�


� as well as abnormal �unilateral pathologies�


� departures from symmetry to

appear more clearly
 This helps comparing the two sides of the brain by making manual or
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Fig� �
	 $ The brain torque
 The right frontal lobe ��� is larger than the left one� and this

is the opposite for the occipital lobe ����� Description of the hemispheres
 �� Frontal pole ��

Superior frontal sulcus �� Middle frontal gyrus �� Superior frontal gyrus "� Precentral sulcus

�� Longitudinal cerebral �ssure !� Precentral gyrus $� Postcentral gyrus �� Central sulcus

��� Postcentral sulcus ��� Occipital pole� This illustration comes from the Virtual Hospital

�Williams et al�� ���!��
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automatic measurements easier


It can be helpful for diagnosis in many cases� fractures in CT images� lesions or bleedings

in MR images� defaults of perfusion in SPECT images� etc
 Recent studies suggest the detec�

tion of bilaterally increased pulvinar signal as a test for diagnosing the variant Creutzfeldt�

Jakob disease in T��weighted MR images �Zeidler et al
� ����� Oppenheim et al
� �����


Identically� bilateral reduction of metabolic activity in parietal� temporal� and prefrontal re�

gions is known to be an important feature for diagnosing the Alzheimers disease �Minoshima

et al
� 	����
 Some other pathologies are thought to be strongly linked with abnormalities of

brain asymmetry� the reduction of the planum temporale asymmetry in dyslexic �Galaburda

et al
� 	���� as well as schizophrenic �Kwon et al
� 	���� patients has been reported� for the

latter� a loss of brain torque is also suspected �Crow� 	���� Bilder et al
� 	����


Correcting the tilt of the head is equivalent to de�ne and compute a proper plane splitting

it into two roughly identical parts� and then realign this plane� often quali�ed as mid�sagittal�

with the center of the image lattice� for a better display of the whole �D volume
 This mid�

sagittal plane can be the basis for further symmetry analyses
 In �Guillemaud et al
� 	�����

the distances between the cortical surface of the hemispheres and the mid�sagittal plane are

computed� these measures provide a quantitative �D symmetry map
 In �Prima et al
� 	���b�

Thirion et al
� ������ a dense �D �eld is computed over the whole volume� that matches the

head and its re�ection with respect to the mid�sagittal plane
 This �eld conveys the head

and brain symmetry� in particular� it is null where there is perfect symmetry� i�e�� when no

deformation is needed to transform one structure into its counterpart


Several papers have previously considered the problem of computing the mid�sagittal

plane in head images
 There are mainly two classes of methods� di�ering in their de�nition of

the searched plane� which can be either the plane best matching the cerebral interhemispheric

�ssure� or the plane maximizing a symmetry criterion� i�e�� making the two parts of the head

lying on each side most similar
 In the following� we detail the advantages and drawbacks of

these two approaches� and summarize their main features and applications in Table �
	


	���� Existing methods

�
�
�
� Methods based on the interhemispheric �ssure

Hypotheses
 The basic and simple hypotheses underlying these methods are that the in�

terhemispheric �ssure of the brain is roughly planar� and that it provides a good landmark

for further volumetric symmetry analysis


Methods
 Generally� the �ssure is segmented in MR images
 In �Guillemaud et al
� 	����

Marais et al
� 	����� it is extracted slice�by�slice using snakes
 Then� a �D plane is found�
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Methods Based on


 Applications

�Brummer� 	��	� interhemispheric �ssure MR

�Guillemaud et al
� 	���� interhemispheric �ssure MR

�Ardenaki et al
� 	���� symmetry criterion MR� PET

�Smith et Jenkinson� 	���� symmetry criterion MR� CT� PET� SPECT

�Sun et Sherrah� 	���� symmetry criterion MR� CT

�Liu et al
� 	���� Liu et al
� ����� symmetry criterion MR� CT

�Junck et al
� 	���� symmetry criterion PET� SPECT

�Minoshima et al
� 	���� symmetry criterion PET

Tab� �
	 $ Summary of the main features of existing methods�

using an orthogonal regression from a set of control points representing the segmented curve


In �Brummer� 	��	�� the author proposes a �D extension of the Hough transform principle

to estimate the mid�sagittal plane
 A Hough transform is computed on each �D coronal slice

to detect straight lines
 The accumulator cells of the transform contain the magnitude of the

gradient computed in �D
 After these �D lines are extracted� simple geometrical considera�

tions show how to robustly compute the �D plane from these lines
 As a preprocessing� the

head must be segmented to avoid detecting meaningless lines


Advantages � Drawbacks
 As these approaches focus on the interhemispheric �ssure�

the resulting reorientation and recentering of the head is insensitive to strong asymmetries�

provided there is not a mass e�ect near the �ssure
 Conversely� as the global symmetry of

the whole brain is not considered� the resulting algorithms are very sensitive to the often

observed curvature of the �ssure� mainly due to the brain torque �see Figure �
	�� which can

lead to a meaningless plane
 For example� in �Guillemaud et al
� 	����� the method only relies

on a few points representing the snakes� and the orthogonal regression is known not to be

robust with respect to outliers� the intrinsic curvature of the �ssure and the potential errors

of segmentation can strongly corrupt the result
 In addition� the Hough transform principle

�Brummer� 	��	� will fail to detect lines if the hypothesis of weak curvature is violated
 At

last� these methods are not adaptable to other modalities� where the �ssure is not clearly

visible


�
�
�
� Methods based on a symmetry criterion

Hypotheses
 There are relatively simple methods for �nding a plane of re�ective symmetry

in the case of perfectly symmetrical geometrical objects� in �D or �D
 In this case� it can

be demonstrated that any symmetry plane of a body is perpendicular to a principal axis of
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inertia
 In the case of medical images� the problem is di�erent� because normal and abnormal

asymmetries modify the underlying symmetry of the brain� a perfect symmetry plane does

not exist
 To tackle this problem� an intuitive idea is to de�ne the mid�sagittal plane as the

one that maximizes the similarity �to be de�ned later� between the brain and its re�ection�

i�e�� the plane with respect to which the brain exhibits maximum symmetry
 Practically� this

approximate symmetry plane is close to the �ssure� but is computed using the whole �D

image and no anatomical landmarks


Methods
 Most of these methods share a common general scheme
 First� an adequate pa�

rameterization is chosen to characterize any plane of the �D Euclidian space by a vector

composed of a few coe�cients
 Then� a search is completed over the set of possible planes

to achieve the maximum of an adapted similarity measure between the original image and

its re�ection


The chosen criterion is often the cross correlation between the intensities of the two �D

images �Ardenaki et al
� 	����
 A slightly di�erent approach is presented in �Liu et al
� 	�����

where a �D mid�sagittal axis is estimated for each coronal or axial slice� and a �D plane is

deduced from the set of these lines� following geometrical considerations as in �Brummer�

	��	�
 For a given slice� the selected axis is the line that maximizes the cross correlation

between the two re�ected images with respect to this line
 The main drawback of this method

is that when the head is strongly tilted� the homologous anatomical structures or functional

areas in both hemispheres are not displayed in the same coronal or axial slices� the computed

mid�sagittal lines are then likely to be meaningless
 The method described in �Junck et al
�

	���� is basically the same� but limited to �D axial slices �no �D plane is computed�� and

applied to other modalities �see Table �
	 for details�


Instead of intensities� the criterion can be computed from features derived from the

original image
 In �Liu et al
� ������ the mid�sagittal plane is estimated from an edge image

rather than the original grey level volume� following the maximization scheme proposed in

�Liu et al
� 	����
 In �Sun� 	���� Sun et Sherrah� 	����� the gradient orientation histogram

is computed� and its values are reported on a tessellated unit sphere� yielding the Extended

Gaussian Image �EGI�
 In theory� if the brain is symmetrical� so is its EGI
 The direction

of the mid�sagittal plane is the one that maximizes the cross correlation between the EGI

and its re�ection with respect to this plane� within the discrete set of orientations de�ned

by the tessellation
 As a preprocessing� the image is rotated and centered according to the

principal axes of inertia and the center of mass of the head
 The resolution is limited to the

tessellation of the unit sphere� and to well contrasted images �CT and MR�� because of the

use of the gradient


Contrary to the �rst class of methods �Section �
	
�
	�� the whole �D volume is taken into
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account� which means that the overall gross symmetry of the brain is used
 Consequently�

these methods are much less sensitive to the variability of the interhemispheric �ssure and

its curved shape
 The trade�o� is the need for the similarity measure to be robust with

respect to departures from the gross underlying symmetry� i�e�� the normal and pathological

asymmetries of the brain
 This robustness is di�cult to achieve with global criteria such as the

cross correlation� that is a�ected in the same way by areas in strong �i�e�� symmetrical� and

weak �i�e�� asymmetrical� correlation
 In practice� the latter can severely bias the estimation

of the plane �Ardenaki et al
� 	����


To overcome this issue� another similarity criterion is proposed in �Minoshima et al
�

	����� the stochastic sign change� previously shown to be e�cient in the case of rigid regis�

tration� even for quite dissimilar images �Venot et al
� 	���� Gerlot�Chiron et Bizais� 	����


In the same way� a new symmetry measure introduced in �Smith et Jenkinson� 	���� allows

to mainly take into account strongly symmetrical parts of the brain
 First� an optimal plane

is computed within the set of planes sharing the same normal vector� for each line with

this orientation in the image� a center of symmetry is identi�ed in its intensity pro�le� by

maximization of a criterion which is equal to 	 �resp
 �	� in case of perfect symmetry �resp


antisymmetry�
 The plane best �tting the set of centers and a symmetry criterion attached

are subsequently derived� giving more strength to centers with respect to which the lines ex�

hibit strong symmetry
 The mid�sagittal plane is the plane yielding the maximum symmetry

criterion among all the possible orientations


Advantages � Drawbacks
 Apart from their sensitivity to asymmetries� another common

drawback of these methods is the computational cost of the related algorithms� mainly due

to the optimization scheme when exploring the set of possible planes
 However� this cost can

be often reduced� the discretization of the parameters space �that limits the accuracy of the

results� or a prior knowledge about the position of the optimal plane allow to investigate

only a limited number of planes
 Thus� the reorientation of the principal axes of inertia

of the head and the centering of its center of mass is often a useful preprocessing step


A multi�resolution scheme can also accelerate the process �Ardenaki et al
� 	����
 At last�

compared to the methods based on the interhemispheric �ssure� a signi�cant advantage of

these approaches is their ability to tackle other modalities than MR� in particular functional

images� results on CT� PET� and SPECT images are presented in the referred papers


	���	 Overview of the article

In this article� we present a new symmetry�based method allowing to automatically com�

pute� reorient and recenter the mid�sagittal plane in anatomical and functional images of

the brain
 This method� generalizing an approach we previously described in �Prima et al
�
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	���b� Thirion et al
� ������ is an iterative process composed of two steps
 At �rst� given an

initial guess of the mid�sagittal plane �generally� the central plane of the image grid�� the

computation of local rather than global similarity measures between the two sides of the

head allows to identify homologous anatomical structures or functional areas� using a block

matching procedure
 The output is a set of point�to�point correspondences� the centers of

homologous blocks
 Subsequently� we de�ne the mid�sagittal plane as the one best superpo�

sing the points on one side and their counterparts on the other side by re�ective symmetry


Practically� the computation of the parameters characterizing the plane is performed by a

least trimmed squares estimation
 Then� the estimated plane is aligned with the center of

the image grid� and the whole process is iterated until convergence


This approach deals with two severe drawbacks of classical symmetry�based methods


First� the computation of local measures of symmetry and the use of a robust estimation

technique �Rousseeuw et Leroy� 	���� allow to discriminate between symmetrical and asym�

metrical parts of the brain� the latter being naturally treated as outliers
 Consequently� the

computation of the mid�sagittal plane mainly relies on the underlying gross symmetry of the

brain
 Second� the regression step yields an analytical solution� computationally less expen�

sive than the maximization of the global similarity measures described in Section �
	
�
�


We describe this new approach in Section �
�
 In Section �
�� we show that we are able

to cope with strongly asymmetrical and tilted head or brain� even in presence of acquisition

noise and bias �eld� with very good accuracy and low computation time
 In Section �
�� we

present results on anatomical �MR� CT� and functional �PET� SPECT� real images
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��� Description of the method

	���� Presentation of the main principles

As an introduction� we recall the principle of the method presented in �Prima et al
�

	���b� Thirion et al
� �����
 Given I� an MR image of the head� the mid�sagittal plane P

is de�ned as the one best superposing the points faig and fSP �a��i �g� where ai is a head

voxel� a��i its anatomical counterpart on the other side� and SP the symmetry with respect to

the searched plane P 
 Practically� P is obtained by minimization of the least squares �LS�

criterion
P

i kai � SP �a
��
i �k�� where k	k is the Euclidian norm
 An analytical solution of this

problem is described in Appendix 	
 The pairs f�ai�a��i �g are obtained as follows �see also

Figures �
� and �
���

$ The original image I is �ipped with respect to an arbitrary plane K� yielding the image

SK�I� �SK is the symmetry with respect to K�


$ The �demons� algorithm �Thirion� 	���� �nds the anatomical counterpart a�i in SK�I�

of each point ai in I� by way of a non�rigid registration between the two images


$ a��i � SK�a
�
i� is the anatomical counterpart of ai on the other side of the head
 For

example� in I� the point ai� located at the top of the right ventricle is matched with

the point a��i � located at the top of the left ventricle


Experimentally� we observed that the quality of registration between I and SK�I� is

equivalent for a large set of planes K� provided they are not �too far� from the search mid�

sagittal plane P � this means that the set of points fa��i g is independent of the chosen plane K


Practically� the most reasonable and simple choice for K is the plane located at the center

of the image lattice� which is likely to be relatively close to P 


Once P is computed� the transformation R � SK � SP is a rotation if P and K are not

parallel and a translation if P and K are parallel
 The transformation R���� when applied to

the image I� automatically aligns the plane P with K� the latter being considered as �xed

to the image grid �see Appendix ��
 Several di�culties and limitations arise when using this

method�

$ As many of the classical symmetry�based methods� normal and pathological asymme�

tries can severely degrade the computation of the plane
 Even though it is based on

local instead of global measures of symmetry� the LS minimization is not robust with

respect to outliers �Rousseeuw et Leroy� 	����� and will be strongly a�ected by the

departures from the underlying symmetry


$ In particular� the non�rigid registration algorithm will provide aberrant matchings when

a structure is absent in one hemisphere �a lesion� one track of white matter� etc��� or
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Kimage image
KK

ia
ia’’

ia’

           I            S  (I)
Fig� �
� $ The non�rigid registration strategy
 Left
 coronal slice of the original image

I� with K� the central plane of the grid� drawn in white� Right
 SK�I� is the same image as

I� but �ipped with respect to K� The point ai in I is matched with the point a�i in SK�I��

a��i � SK�a
�
i� is a point of I� counterpart of ai on the other side of the head�
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when two structures are present but too di�erent from each other
 These failures are

di�cult to detect� and will a�ect the quality of the registration in the neighborhood�

because the �eld is smoothed to ensure its spatial coherence
 These meaningless corres�

pondences can signi�cantly degrade the LS criterion and its subsequent minimization


$ At last� the �demons� algorithm mainly relies on the gradient of the image� and pro�

ved to be e�cient mainly for low�textured images like MR or CT
 Consequently� this

approach is di�cult to extend to functional images such as SPECT or PET


	���� Modi�cation based on a block matching strategy

and a robust estimation technique

We propose a modi�cation of this approach� allowing to compute the mid�sagittal plane

mainly from very symmetrical structures or areas� and to tackle both functional and anato�

mical images
 The new algorithm partly rests on a block matching procedure
 This technique

was initially developed for video compression �Jain� 	��	�� and has inspired several algorithms

of non�rigid �Collins et Evans� 	���� Gaens et al
� 	���� as well as �D �Ourselin et al
� ���	�

and �D �Ourselin et al
� ����� rigid registration
 In this last case� the principle is to compute

a displacement �eld between the reference image I and the current �oating image T �J� via

a block matching strategy� to gather these displacements to estimate a rigid transformation

R� and to update the current transformation according to T  R � T 
 The whole process

is initiated with T � Id� and is iterated until convergence
 The idea motivating an iterative

scheme is that the better the matching� the better the transformation� and conversely


In this article� we adapt this methodology to the computation of the mid�sagittal plane

in a �D image I
 First� we compute a displacement �eld between I and SU�I� via a block

matching strategy� given the current mid�sagittal plane U 
 Second� we gather these displa�

cements to compute a new mid�sagittal plane Q� by way of a least trimmed squares �LTS�

estimation
 Third� we update the current mid�sagittal plane� U  Q
 The whole process is

initiated with U � K� the central plane of the image grid� and is iterated until convergence


Contrary to the approach based on the demons algorithm� the quality of the matching is

highly dependent on the current mid�sagittal plane U �see Figure �
��� which motivates an

iterative scheme


Practically� for algorithmic reasons� we implemented the method in a slightly di�erent�

but equivalent way
 At each iteration� we realign the newly estimated plane with the center

of the image grid� consequently� the plane K� �xed to the center of the grid� is the current

mid�sagittal plane throughout the process� which can then be rewritten �see also Figure �
���

$ Step 	� initialization� R � Id
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Fig� �
� $ Schematic principle of the non�rigid registration strategy
 Top panel


coronal slices of I and SK�I�� K being the central plane of the image grid� Middle panel


schematic versions of I and SK�I� �in radiological conventions�� with the right hemisphere in

blue� and the left one in pink� The searched mid�sagittal plane is drawn in yellow� In SK�I��

the pink �resp� blue� parallelepiped is a virtual right �resp� left� hemisphere� The registration

between I and SK�I� gives pairs of corresponding points �A�A��� �B�B������ Bottom panel


A�� � SK�A
�� and B�� � SK�B

�� are points of I� homologous of A and B in the other

hemisphere� The plane P minimizing
P

i�SP �A
��
i � � Ai�

� is the mid�sagittal plane� which is

then aligned with the center of the image grid�
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$ Step �� computation of a displacement �eld between R�I� and SK � R�I� via a block

matching strategy

$ Step �� LTS estimation of the new mid�sagittal plane Q

$ If Q and K are �su�ciently close� to each other� the de�nitive mid�sagittal is P � Q�

practically� the end condition is d�Q�K� � �	� voxels �the distance between two planes

is de�ned in Figure �
��

$ Else� update R �SK � SQ���� �R� and go back to Step �

In the following� we give further details about the block matching �Section �
�
�
	� and

the estimation �Section �
�
�
�� steps� and explain how this iterative process is encompassed

within a multiscale scheme �Section �
�
�
��


4d

3d

1d

2d

1Q
Q2

I

Fig� �
� $ Distance between two planes


We de�ne the distance between two arbitrary

planes Q� and Q�� intersecting the four hori�

zontal edges of the image grid� as the maxi�

mum d�Q��Q�� of the four distances d�� d��

d
� d� This distance is not only used to de�

�ne an end condition for the process iterating

the block matching and the estimation steps�

but also for the LTS estimation itself�

�
�
�
� Computation of interhemispheric correspondences by a block matching

strategy

At a given iteration� the pairs of correspondences f�ai�a�i�g are obtained by way of a block

matching procedure between the images R�I� and SK �R�I�
 The common lattice of the two

images �of size X 
 Y 
 Z� de�nes a set of rectangular parallelepipedic blocks of voxels

fBg in R�I� and fB�g in SK � R�I�� given their size Nx 
 Ny 
 Nz� both images contain

�X � Nx � ��
 �Y � Ny � ��
 �Z � Nz � �� such blocks
 We aim at matching each block



�� Calcul du plan m�dian sagittal Chap� �

in fBg with the block in fB�g maximizing a given similarity measure
 Practically� it is not

computationally feasible to make an exhaustive search within fB�g for each block of fBg
 In
addition� we have an a priori knowledge about the position of the correspondent B� of B� if
the head is not too tilted� B� is to be located in a neighborhood of B
 Thus� we constrain the

search procedure to subsets� as explained in Appendix � �see also Figure �
��
 In particular�

we introduce parameters � � ��x��y��z�� � � ��x��y��z�� � � ��x��y��z�� which are

interpreted in Section �
�
�
�


The output of the block matching procedure is a series of pairs of correspondences �ai�a�i�

between R�I� and SK �R�I�� ai and a�i being the centers of matched blocks
 These pairs of

points form a displacement �eld between R�I� and SK�R�I�� which conveys local information

about head symmetry and asymmetry
 The points fa�ig are then �ipped back with respect

to K� giving the points fa��i � SK�a
�
i�g
 The point a��i is the counterpart of ai on the opposite

side of the head �see Figure �
��


Di�erent intensity�based criteria can be chosen as a similarity measure� such as the Cor�

relation Coe�cient �CC�� also called the normalized cross correlation �Brown� 	����� the

Correlation Ratio �CR� �Roche et al
� 	���� or the Mutual Information �MI� �Wells III

et al
� 	���a� Maes et al
� 	����
 Each of these measures assumes an underlying relationship

between the voxel intensities of the two images� respectively a�ne �CC�� functional �CR�� or

statistical �MI� �Roche et al
� 	����
 Practically� the CR and the MI are well suited to mul�

timodal registration� whereas the CC is suited to monomodal registration
 In our case� R�I�

and SK �R�I� belong to the same imaging modality� an a�ne� or locally a�ne relationship

can be assumed� and thus we use the CC� whatever the modality of I
 In Section �
�� we will

investigate the validity of this assumption when I is corrupted by a bias �eld
 If we consider

a block B in R�I�� with voxels of intensities x�� 	 	 	 �xn� and a block B� in SK � R�I�� with

voxels of intensities y�� 	 	 	 �yn� the CC between B and B� is equal to�

CC �
�
n

Pn
i���xi � �x��yi � �y�

�
n

pPn
i���xi � �x��

Pn
i���yi � �y��

�
xy � �x�y

��x���y�

It can be easily shown that �� 	 CC 	 �
 The CC measures the strength of the a�ne

relationship between B and B�
 In particular� if 0CC0/	� there exist coe�cients � and � such

that yi � �xi�� for all the voxels i � �� 	 	 	 �n in these blocks
 This block matching approach�

based on local similarity measures� allows to exclude very asymmetrical and meaningless

areas from the computation of the plane
 If no block B� in the subset de�ned in SK �
R�I� exhibits a high 0CC0 with a given block B in the subset de�ned in R�I�� its center

is eliminated straightforwardly� by setting a convenient threshold �typically� 0CC0 	 �	���

this was not easily feasible in �Prima et al
� 	���b� Thirion et al
� �����
 In practice� this

happens when the structures existing in one given block in R�I� are absent from any block
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image Kimage

a’’i

ai

a’i
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           R(I)            S  oR(I)

Fig� �
� $ The block matching strategy
We display coronal slices of the brain� The point

a�i in SK � R�I� is homologous to the point ai in R�I�� a��i � SK�a
�
i� is the counterpart of

ai in the other hemisphere� Here� R�I� and SK � R�I� contain ���
 voxels� and the chosen

parameters are
 N � ����������� � � �������� � � �������� � � ���������� �see Appendix

��� In R�I�� the subset of fBg is de�ned by the gold grid �parameters ��� Around the blue

block of center ai� superposed on SK � R�I� �in blue with dotted line�� a neighborhood of

search is delimited �parameters ��� In this sub�image of SK � R�I�� the search is completed
on the subset of fB�g de�ned by the green grid �parameters ��� In this case� for each of the

��
 � ���� such de�ned blocks in R�I�� the search is performed on �
 � � blocks in SK �R�I��
As noted in the text� the quality of the matching highly depends on the plane K� because the

blocks fBg and fB�g have the same orientation� Consequently� even if the brain is perfectly

symmetrical� there does not exist any pair of matched blocks in perfect correlation �&CC& ' ��

if K is di erent from the symmetry plane� That motivates an iterative scheme which consists

in successive block matching and estimation steps�
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in SK �R�I�� which is the case for strongly asymmetrical areas
 This allows also to eliminate

the great majority of background voxels
 Thus� the estimation step� performed with these

preselected interhemispheric correspondences� is mainly based on symmetrical regions
 The

robust technique we use �a LTS estimation� allows to exclude the remaining asymmetrical

areas from the computation of the plane �see Figures �
	� and �
	� for illustrations of these

points on synthetic and real MR images�


�
�
�
� Computation of the mid�sagittal plane by a least trimmed squares esti�

mation

Once the block matching procedure is completed� a LTS estimation is used to �nd

the plane Q best superposing the m points faig and their counterparts fa��i g by re�ec�

tive symmetry
 The LTS estimation has been proved to be far more robust to outliers

than the classical LS method �Rousseeuw et Leroy� 	����
 Here� noting the residuals

ri � ai � SQ�a
��
i �� it consists in minimizing

Ph
i�� krk�i�m rather than

Pm
i�� krik� �LS crite�

rion�� where krk��m 	 	 	 	 	 krkm�m are the ordered norms of the residuals and h is an

integer superior to 
m��
 The LTS estimator achieves its best robustness properties when h

is close to 
m��� its breakdown point is then ��-� which means that it is able to tackle as

much as ��- of outliers �Rousseeuw et Leroy� 	����


In our speci�c problem� we have to deal with two kinds of outlying measures
 First�

aberrant matchings can be obtained if the head is strongly tilted
 Second� even after the initial

short�listing that eliminates blocks with low 0CC0� blocks conveying strong asymmetries can

remain
 This happens when a structure is present on both sides� but at di�erent locations� the

two matched blocks containing this structure are likely to exhibit a high 0CC0
 The use of a

robust estimation technique enables the computed plane to be only based on the underlying

gross symmetry of the head� the asymmetries being treated as outliers
 Practically� a �at

least local� minimum of the LTS criterion can be simply computed as follows �Rousseeuw et

Van Driessen� 	�����

$ Step 	� compute the plane �Q minimizing the LS criterion
Pm

i�� kai � S �Q�a
��
i �k� �see

Appendix 	�

$ Step �� compute the norm of the residuals krik � kai � S �Q�a
��
i �k for the whole dataset

f�a��a����� 	 	 	 ��am�a��m�g
$ Step �� sort out the norm of the residuals krik
$ Step �� recompute the LS estimate �Q of the mid�sagittal plane on the data that exhibit

the residuals with the h � 
m�� lowest norms

$ If �Q and �Q are �su�ciently close� to each other �see Figure �
��� the LTS estimate of

the mid�sagittal plane is Q / �Q� practically� the end condition is d� �Q� �Q� � �	� voxels



���� Description of the method �	

�see Figure �
��

$ Else� update �Q �Q� and go back to Step �

n−1IKS )(

block of center

n−1(Rn−1I R1 R0o...o= )(I)o
n+1n

Pnsolution =

block of center

Pn
SRn

1/2)o= K(S

block of center

nPestimation of 

Pnif d(    ,K) < 0.1

R0 =Idn=1

symmetry w.r.t. K

beginning

end

LTS estimation

block matching
ai ia’

ia’’
symmetry w.r.t. K

Fig� �
� $ General scheme for the computation of P at a given scale
 We describe

the iterative process for a given choice of parameters N � �� �� �� The composition of the

successively estimated rigid transformations that realign the mid�sagittal plane avoids multiple

resampling� The process stops when the distance between two successively computed planes

is lower than ��� voxels �see Figure ����� Practically� the algorithm converges in about "

iterations� This whole iterative process is encompassed within a multiscale framework �see

Section ���������

�
�
�
� Multiscale scheme

Given a set of parameters N � �� �� �� the complexity of the block matching process is

proportional to �NxNyNz���x�y�z�
��x�y�z���x�y�z�

�Ourselin et al
� ���	�
 Intuitively� when R�I� is strongly

tilted� R�I� and SK �R�I� are very di�erent from each other� and the neighborhood of search

must be large �parameters ��� to deal with strong di�erences in translation and rotation
 In

this case� we also expect large windows �parameters N� to give more meaningful CC than
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small ones
 This implies a large computational cost
 On the contrary� when R�I� is already

well aligned� we can restrict the neighborhood of search� and have more con�dence in the

CC computed on small windows


Thus� we implemented a multiscale scheme to achieve a good trade�o� between accuracy

and complexity
 Initially� we suspect the head to be strongly tilted� and make a �rst estima�

tion of the mid�sagittal plane with large values of N � �� �� �� based on a displacement �eld

of low density and low resolution
 This estimate P �
n is the central plane of �R�

n � 	 	 	 �R�
���I�

�n is the number of iterations at a given scale� see Figure �
��
 Then� we decrease the pa�

rameters so that the complexity remains constant� the new estimate P �
n is the central plane

of �R�
n � 	 	 	 � R�

� � R�
n � 	 	 	 � R�

���I�� and so on
 At the last scale� the estimation is based

on a displacement �eld of high density and high resolution� and is likely to be accurate


Practically� we make the following usual choices for isotropic as well as anisotropic images�

$ The initial values of the parameters are�

$ N � �
X���
Y���
Z��� or N � �
X���
Y���
Z��� �discussed in the next sec�

tion�

$ � � N � � � � � N�

$ At each iteration� the parameters are automatically updated as follows�

N  N�� � ��� � ��� � ��


$ The updating in the direction x �resp
 y� z� stops if a further step would make Nx

�resp
 Ny� Nz� smaller than �
 At this scale� the small block size makes the computed

CC become meaningless
 The whole process stops when there is no updating in any

direction
 For an image of size ���
 and for each of the � choices we usually make for

initial parameters� we get � and � scales respectively� and � � � � ������� at the last

scale� this means that we obtain a displacement �eld of high density and resolution
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��� Validation� robustness and accuracy analysis

	�	�� Materials

In this section� we present a series of validation experiments on simulated data� to in�

vestigate the robustness and the accuracy of the algorithm
 The �rst objective is to identify

the breakdown point of the algorithm� i�e�� the maximum tilt of the head below which it is

always able to retrieve the mid�sagittal plane with good accuracy
 The second objective is

to study its behavior when severe asymmetries disturb the underlying symmetry� or when a

bias �eld corrupts the image intensities
 These validations aim at identifying a set of optimal

initial parameters �see Section �
�
�
�� for which the algorithm achieves its best properties


For this purpose� we generated a synthetic dataset of 		�� images as follows


First� a perfectly symmetrical image I� is created
 We consider an original MR image I

of size ���
� with voxel size �
��mm
� provided by Dr
 Neil Roberts� Magnetic Resonance

and Image Analysis Research Centre �University of Liverpool� UK�
 Running the algorithm

directly on high resolution images leads to a prohibitive computation time� we resample

I to get a new image of size ���

 In the latter� a mid�sagittal plane is determined by

visual inspection� and matched with the center of the image lattice
 One half of the brain is

removed� and the other half is �ipped with respect to the center of the image grid� which

then constitutes a perfect symmetry plane for this new image I�� and is the ground truth for

our validation experiments


Second� 	� arti�cial spherical lesions with di�erent grey levels �from 	�� to 	��� and

radiuses between � and 	� voxels are added inside the brain at di�erent locations� to simulate

strong focal �abnormal� asymmetries
 Moreover� � local spherical expansions and shrinkings

are applied �notably in the frontal� occipital and temporal lobes�� that signi�cantly a�ect

the neighboring areas �within a radius of about 	� voxels�� in particular the cortical surface�

and simulate �normal� asymmetries such as the brain torque


Third� an additive� stationary� Gaussian white noise �standard deviation of �� is added�

on top of the �natural� noise of the original MR image
 Fourth� after a proper coordinate

system has been de�ned �see Figure �
��� we successively apply a rotation of angle � around

the postero�anterior axis� a rotation of angle � around the bottom�top axis� and a translation

t along the left�right axis
 If we consider the parameterization of the rotations by the Euler

angles� this amounts to say that we apply the rigid transformation R�� which consists in the

rotation R������� �pitch angle of �� yaw angle of �� roll angle of ��� and the translation t

along the left�right axis


We choose the angles � and � in the set 1�� �� ��


� �	2 �in degrees�� and the translation t

in the set 1�� �� ��


� ��2 �in voxels�� the ��� possible combinations constitute the dataset A�
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Z
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Y
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Fig� �
� $ Coordinate system of I� and I�
 In the grid of the perfectly symmetrical images

I� and I�� we de�ne the axis x �resp� y� z� along the postero�anterior �resp� bottom�top� left�

right� directions with respect to the head� In this coordinate system� the symmetry plane is

displayed at position z � �� Any vectorial rotation can be parameterized by the three Euler

angles �named roll� yaw and pitch� around these axes�
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note that� in order not to bias the overall results� the applied noise is di�erent in each image


By resampling I� to the size ��
� we get the image I�
 Adding the same lesions� expansions

and shrinkings� random noise� rotations� and translations of �� ��


� 	� voxels in I�� we get a

second dataset of ��� images �dataset B�
 At last� a strong multiplicative bias �eld �linear

in x� y and z� is added to I� before applying the rigid transformation� which creates a third

dataset of ��� images �dataset C�
 This bias �eld creates large intensity variations within the

same tissue across the image �for instance� the intensity of the white matter voxels ranges

from 	�� to 	��� depending on their location in the �D volume�
 In brief� we get the �

following datasets�

$ dataset A� I� 3 lesions 3 deformations 3 noise 3 � rotations 3 	 translation

$ dataset B� I� 3 lesions 3 deformations 3 noise 3 � rotations 3 	 translation

$ dataset C� I� 3 lesions 3 deformations 3 noise 3 bias 3 � rotations 3 	 translation

	�	�� Methods

For these � datasets� we run the program as follows�

$ Experiment 	� dataset A with �N������� � �����������

$ Experiment �� dataset A with �N������� � �����������

$ Experiment �� dataset B with �N������� � �����������

$ Experiment �� dataset C with �N������� � �����������

For each of these experiments� we propose two measures of error to evaluate the accuracy

of the algorithm
 Given the applied rigid transformation R�� we compute R� which realigns

the estimated mid�sagittal plane with the center of the image grid
 This means that the

estimation is perfect if R� � R� lets P invariant
 R� � R� is not necessarily the identity� if

R� � R� is a rotation around the left�right axis� or a translation in the sagittal plane� P is

invariant
 It can be demonstrated that P �whose equation is z � �� is invariant with respect

to a rigid transformation if and only if the roll and yaw angles of its rotation� and the left�

right component of its translation are equal to �
 In fact� this is stricly true if we know

that the three Euler angles are lower than �� degrees� which can be supposed in our case

where R� �R� is likely to be close to the identity
 The closer to zero these three parameters

�two rotations and one translation�� the more accurate the result� they constitute our �rst

measure of error


Another �and more concise� measure � is described in Figure �
�
 It is computed on a

bounding box of the head �in fact� the limits of the image grid�� and thus gives a majorant of

the error that is made in the overall brain volume
 Following the same idea� we propose an
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analogous measure to evaluate the initial tilt of the head �i�e�� after the transformation R�

has been applied�
 This measure � �see Figure �
�� is more concise than the three parameters

characterizing R�� but is non�univocal� di�erent combinations of roll� yaw angles and trans�

lation along the left�right axis can yield the same �
 We will show that the algorithm has a

breakdown point below which all the experiments can be considered as successful �see Figure

�
		�
 The value �max characterizing this breakdown point gives an idea of the robustness of

the algorithm


Comparing the experiments 	 and � �resp
 	 and �� shows the in�uence of the initial size

of the blocks �resp
 subsampling� on the accuracy� the robustness and the computation time

of the algorithm
 Comparing the experiments � and � shows the sensitivity of the algorithm

to bias e�ects
 The experiments were led on a standard PC �OS Linux�� ��� MHz� ���

MBytes of RAM


1δ
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4δ 4ε
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1ε

2ε2δ

~
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R1 (I) R2 R1o (I)

P

I

Fig� �
� $ A measure of accuracy
 A synthetic image I �I� in the text� is generated� in

which the red plane P is the sought mid�sagittal plane of the brain �left sketch�� We apply roll�

yaw angles� and a translation along the left�right axis� which yields a rigid transformation

R�� In R��I�� the real mid�sagittal plane R��P � is no longer aligned with the center �in blue�

of the grid �central sketch�� The maximum � of the four distances �������
��� measures the

tilt of the head before we run the algorithm� We estimate a mid�sagittal plane �P and a rigid

transformation R� so that �P is displayed in the center of R� � R��I� �right sketch�� The

estimated plane �P �in gold� is generally di erent from the real one R� � R��P � �in red�� A

measure of error is the maximum � of the four distances �������
��� that is d� �P�R� �R��P ���

This measure gives an idea of the maximum error made in the whole volume of the image�

and is analogous to the measure used in the case of rigid registration �West et al�� ���!�� and

based on the errors made at the $ corners of a bounding box of the head�
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Fig� �
� $ Realignment of a synthetic MR image
 Arti�cial lesions� expansions and

shrinkings� random noise and bias �eld are added to a perfectly symmetrical MR image of

size ���
� Roll and yaw angles of � degrees� and a translation along the left�right axis of �

voxels are applied to this image� The initial parameters of the block matching algorithm are

�N������� � ������������ The roll� yaw angles� and translation along the left�right axis of

R� �R� are �	����� �	���� degrees and ���� voxels� The error � is �	���� voxels �see Figure

��$�� We display � panels with axial �left� and coronal �right� views� In each panel� from left

to right� we display the original image with added lesions� expansions and shrinkings� the

tilted image with added noise and bias �eld� and the realigned image�
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Fig� �
	� $ Local correlations and displacements
 Left panels
 initial synthetic image

and its realigned version� When the mid�sagittal plane P has been identi�ed� we perform

a block matching between the realigned image and its re�ection with respect to P � with pa�

rameters �N������� � ���������� For each voxel i� the information provided by the block

matching procedure is twofold
 �rst� the CC between the matched blocks ��i�� and second� the

displacement vector that connects them �ri�� We display the values of the absolute correlation

coe#cients fj�ijg� or rather� f� � j�ijg� which underline the areas in weak correlation �in

red�� The latter grossly correspond to the places where synthetic lesions� expansions or shrin�

kings have been applied� a threshold on the absolute CC allows to eliminate a part of these

asymmetries� as well as the majority of the background voxels� We also display the norma�

lized norms fjrijjrmaxjg of the displacements �i�e�� the normalized residuals�� The areas in
red exhibit residuals with a large norm� and are naturally eliminated during the robust LTS

estimation� They correspond to areas where severe synthetic asymmetries have been added�

An analogous illustration is shown in Figure ���� for a real MR image�
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	�	�	 Results and interpretation

Experiment � vs �
 The algorithm proved to be highly robust for the experiment 	
 It

never failed when � was lower than �	 voxels� which corresponds �for example� to para�

meters �yaw�roll�translation�/����������� ��������� or ���������
 In real images� the tilt of

the head is usually far smaller
 For the experiment �� the rate of success is reduced� the

algorithm systematically succeeded when � was lower than ��� which approximately corres�

ponds to parameters ����������� ���������� or ���������
 The smaller initial block size and

the restricted neighborhood of search explain that the algorithm is unable to deal with too

tilted heads
 Compared to experiment 	� there is one less scale to explore� and the average

computation time is reduced� but still prohibitive �about �� min�
 The obtained accuracy

is about the same compared to experiment 	
 As a conclusion� the set of initial parameters

N � �
X���
Y���
Z��� seems to be best adapted at a given resolution of the image


Experiment � vs �
 For these two datasets� studied with optimal initial block size �respec�

tively� N � ���������� and N � ������������ the robustness is about the same
 The subsam�

pling does not reduce signi�cantly the e�ciency of the algorithm� which never failed when �

was lower than �� voxels� for example� this corresponds to parameters ���������� ��������� or

���������� comparable with the parameters of experiment 	
 The accuracy is divided by two

in experiment � compared to experiments 	 and �� but remains very high �see Table �
��


At last� the computation time is strongly reduced �by a factor of 	��
 This suggests that

highly subsampled images �from ���
 to ��
� are enough for a satisfying estimation of the

mid�sagittal plane


Experiment � vs �
 The algorithm is very robust with respect to a relatively high level

of bias �eld� which does not degrade the accuracy of the algorithm
 To our mind� this is an

important feature of this local approach
 Locally� the intensity variations are smaller than

on the whole image� and the CC seems to remain a sensible similarity measure


Conclusion
 A sample output of the algorithm is displayed in Figure �
�
 The results of the

experiment � are displayed in Figure �
		� and illustrate the typical behavior of the algorithm


There is a clear breakdown point below which all the experiments can be considered as

successful� as they exhibit a very high accuracy �see Table �
��
 Beyond this breakdown

point� with the same tilt� some experiments have failed� and some other have successed
 This

is explained by the fact that the measure of the tilt � is non�univocal� a transformation R�

with large roll and yaw angles� and small translation along the left�right axis can yield the

same tilt as another transformation with small angles and large translation
 Practically� we

observed that the performances of the algorithm are better on the latter
 Our interpretation is

that the algorithm �nds it easier to deal with large translations than large rotations because
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Exp
 Robustness Accuracy �RMS errors� CPU

��max� Roll Angle Yaw Angle Translation � Time

	 �	 voxels �	���� �	���� �	���� ��	���� ���

� �� voxels �	���� �	���� �	���� ��	���� ���

� �� voxels ��	���� �	���� �	���� ��	���� �

� �� voxels ��	���� �	���� �	���� ��	���� ��

Tab� �
� $ Results
 The RMS errors �indicated for tilts below the breakdown point� are

measured in degrees for the roll and yaw angles and voxels for the left�right translation and

� �see Figure ��$�� The errors are doubled between experiments on ���
 and ��
 images�

including for the translation and � �the errors in voxels are about the same� and the errors

in mm are doubled for half resolution images��

Fig� �
		 $ The breakdown point of the algorithm
We display the results of experiment

�� On the left graphic� a clear breakdown point appears
 for every image with �max � �� voxel�

the accuracy of the algorithm is excellent �� (��� voxels�� as displayed on the enlarged graph

of the right panel� This is typical of the algorithm� and can be observed for the three other

experiments�
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of the parallelepipedic rectangular shape of the blocks
 In Figure �
	�� we display the output

of the block matching procedure when the algorithm has converged� which illustrates its

behavior with respect to normal and abnormal asymmetries


In brief� we draw the following conclusions from the four experiments we devised
 There is

a clear breakdown point� below which the algorithm always succeeds with very high accuracy


This point measures the robustness of the algorithm
 For a usual MR image of size ���
� with

voxel size �
��mm
� this breakdown point correspond to a tilt � of about 	�� voxels ��� for

the subsampled image of size ���
� �� for the subsampled image of size ��
�
 When we apply

the algorithm on the subsampled image of size ��
� using ����������� as initial parameters�

we reach a precision of about � � ��	���� 
 � 
 �	�� � �	� mm �see Table �
�� below the

breakdown point �error computed according to Figure �
�� within a CPU time of about �

minutes
 For more strongly tilted images� which to our knowledge are very rarely met in

real acquisitions� an initial alignment along the principal axes of inertia of the head can be

a useful preprocessing step
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��	 Results on real medical images

The algorithm has been extensively used for comparison of volumetric asymmetries bet�

ween males and females �Prima et al
� 	���b�� as well as between controls and schizophrenics�

on a dataset of more than 	�� high resolution MR images
 The good quality of the results

has been assessed by visual experts
 In this section� we present four series of sample results

on real images


First� we show the results obtained on two anatomical �MR� CT� and two functional

�SPECT� PET� images
 The T	�weighted MR image �Fig
 �
	�� has been provided by Dr
 Neil

Roberts� Magnetic Resonance and Image Analysis Research Centre �University of Liverpool�

UK�� and is of size ���
� with voxel size �
��mm

 The CT image �Fig
 �
	�� comes from the

Radiology Research Imaging Lab �Mallinckrodt Institute of Radiology� Saint Louis� Missouri�

USA�� and is of size ���
���
���� with voxel size ���mm

 The SPECT image �Fig
 �
	�� has

been provided by Pr
 Michael L
 Goris� Department of Nuclear Medicine �Stanford University

Hospital� California� USA�� and is of size ��

 At last� the PET image �Fig
 �
	�� has been

provided by the Hammersmith Hospital in London� UK� and the Unit� ��� of INSERM�

Toulouse� France
 It is of size 	�� 
 	�� 
 	�� with voxel size �
��mm 
 �
��mm 
 �
��mm


For each illustration� we present axial �top� and coronal �bottom� views� for the initial �D

image �left� and the reoriented and recentered version �right�


Second� for the T	�weighted MR image provided by the MARIARC� we display the

maps of correlations and normalized residuals as in Figure �
	�� to show the behavior of the

algorithm in symmetrical and asymmetrical areas� in particular those where the torque e�ect

is visible �Figure �
	��


Third� we display an experiment on a couple of MR images of two modalities �Proton

Density and T��� acquired at the same time� of a patient with multiple sclerosis� we can expect

the mid�sagittal plane to be identical in both cases
 These images have been provided by

the State University of New York at Stony Brook� USA� within the EC funded BIOMORPH

project �	����	����� dedicated to the development and validation of techniques for brain

morphometry in multiple sclerosis and schizophrenia
 The images are of size ��� 
 ��� 

��� with voxel size �
��mm 
 �
��mm 
 �
�mm
 We computed the roll� yaw angles and

translation along the left�right axis of the composed transformation RPD �R��
T� � where RPD

and RT� are rigid transformations that realign the estimated mid�sagittal plane in both cases


These values are respectively equal to �
	�� �
�� degrees� and ��
�� voxels� which shows very

good accordance between the two estimated planes �Figure �
	��


Fourth� we added severe artefacts on both the PD�weighted and the T��weighted image

�Figure �
	��� these artefacts cover a �fth of the total head volume
 We computed the ri�

gid transformations R�
PD and R�

T� which realign the mid�sagittal planes estimated on these
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strongly corrupted images
 The roll� yaw angles and translation along the left�right axis of

the composed transformation R�
PD �R��

PD �resp
 R�
T� �R��

T�� are equal to ��
��� ��
�� degrees

and �
�� voxels �resp
 �
	�� ��
�� degrees and ��
	� voxels�
 This proves that the artefacts

have not signi�cantly a�ected the estimation of the mid�sagittal plane
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�� Conclusion

We have presented a new symmetry�based method allowing to compute� reorient and

recenter the mid�sagittal plane in volumetric anatomical and functional images of the head


Our iterative approach relies on the matching of homologous anatomical structures or func�

tional areas on both sides of the brain �or the skull�� and a robust estimation of the plane

best superposing these pairs of counterparts
 The algorithm is iterative� multiscale� fully

automated� and provides a useful tool for further symmetry�based analysis of the brain� it

has already been successfully applied on a database of more than one hundred subjects
 We

showed on a large database of synthetic images that we could obtain a subvoxel accuracy

in a CPU time of about � minutes� for strongly tilted heads� even in presence of strong

acquisition noise and bias �eld
 We have presented results on isotropic or anisotropic MR�

CT� SPECT and PET images� the method will be tested on functional MR and ultrasound

images in the future
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Fig� �
	� $ Isotropic T��weighted MR image
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Fig� �
	� $ Isotropic T��weighted MR image
 The display is the same as in Figure

����� In particular� it shows that the occipital lobes are in weak correlation� which con�rms

their visible asymmetry� Moreover� the displacement vectors associated with both the occi�

pital and the frontal lobes have a large norm� which con�rms the torque e ect� The areas

with large absolute correlation and residuals with large norms are taken into account for the

estimation of the plane� We notice that� in this image� head structures such as the eyes and

interhemispheric cerebral areas are particularly symmetrical�
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Fig� �
	� $ Isotropic CT image
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Fig� �
	� $ Anisotropic PET image




���� Conclusion 	��

Fig� �
	� $ Isotropic SPECT image




		� Calcul du plan m�dian sagittal Chap� �

Fig� �
	� $ Anisotropic PD� and T��weighted MR images
 Axial slices of initial and

realigned PD� �top� and T��weighted �bottom� images� The images are of size ���
���
���

with voxel size ��$�mm 
 ��$�mm 
 ��"mm� The estimated planes are very similar �RPD �
R��
T� has roll and yaw angles of ���! and ���� degrees� and a left�right translation component

of about ����" voxels��
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Fig� �
	� $ Anisotropic PD� and T��weighted MR images with artefacts added


When arti�cial severe artefacts are added �they are di erent in both cases�� the estimation

of the planes is not signi�cantly a ected� In both cases� these artefacts cover the �fth of

the total head volume� If we note R�
PD �resp� R�

T�� the computed rigid transformation that

realigns the estimated mid�sagittal plane of the PD��resp� T���weighted MR image with the

artefact added� the roll� yaw angles� and the left�right translation component of R�
PD � R��

PD

�resp� R�
T� �R��

T�� are equal to ������ ����� degrees and ���" voxels �resp� ����� ����� degrees

and ����� voxels��
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Appendix �� LS estimation of the mid�sagittal plane

We want to minimize�

C �
X
i

�SP �a
��
i �� ai�

� ��
	�

with SP �a
��
i � � a��i � ���a��i � p��n�n and where p is a point in the symmetry plane and n the

unit normal vector to the plane
 By di�erentiating C with respect to p� we get�

dC

dp
� �
X
i

��p� a��i � ai�
�nn� ��
��

which demonstrates that the barycenter G�

G �
�

n

X
i

�a��i � ai�

�
��
��

belongs to the symmetry plane
 Substituting G in equation �
	 and simplifying the equation�

we get�

C �
X
i

�a��i � ai�
� � �
�a��i �G��n�
�ai �G��n� ��
��

which is minimized when the following expression is minimized�

X
i

n�
�ai �G��a��i �G���n ��
��

which means than n is the eigenvector associated to the smallest eigenvalue of I� where�

I �
X
i

�ai �G��a��i �G�� ��
��
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Appendix �� Realignment of the mid�sagittal plane

We want to demonstrate that R����I� is an image where the mid�sagittal plane P is

displayed in the center of the image grid �R � SK �SP �
 This is equivalent to demonstrating

that the images R����I� and R����SP �I�� are symmetrical with respect to K� that is�

SK �R����I� � R��� � SP �I� ��
��

To demonstrate this� note that SP is a planar symmetry� and therefore SP � SP � Id
 This

allows to write�

R � SK � SP � SK � R � SP ��
��

Furthermore� as R��� is an a�ne rotation with a rotation axis in P �K �provided P and K

are not parallel�� SK �R��� is also a planar symmetry� hence�

SK �R��� � �SK �R������ � R���� � S��K � R���� � SK ��
��

Replacing SK with R � SP in equation �
� �on the right� gives the desired relation�

SK �R��� � R���� �R � SP � R��� � SP ��
	��

The same relation can be easily demonstrated if P and K are parallel
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Appendix �� The block matching strategy

Given the two images R�I� and SK �R�I� of size X 
 Y 
 Z� and the set of rectangular

parallelepipedic blocks of voxels of size Nx 
Ny 
Nz de�ned on their common image grid�

we constrain the search procedure as follows �see also Figure �
���

$ We limit the search for correspondences to one block B every �x �resp
 �y� �z� voxels

in the x �resp
 y� z� direction� de�ning a subset of fBg� � � ��x��y��z� determines

the density of the computed displacement �eld between I and SK�I�


$ For each block B in this subset� we de�ne a sub�image in SK�I�� centered on B� which

delimits a neighborhood of search
 This sub�image is composed of the voxels in SK�I�

located within a distance of �x �resp
 �y� �z� voxels in the x �resp
 y� z� direction

from B
 This yields a rectangular parallelepipedic sub�image of size �Nx���x�
�Ny�

��y�
 �Nz � ��z� in SK�I�� which contains ���x � ��
 ���y � ��
 ���z � �� blocks

B� �provided this sub�image is entirely located in SK�I��


$ In this sub�image� we examine one block B� every �x �resp
 �y� �z� voxels in the x

�resp
 y� z� direction� � � ��x��y��z� determines the resolution of the displacement

�eld


Note that the subset of fBg in R�I� and the subset of fB�g in the sub�image of SK �R�I�
contain respectively�

$ maxfnxj�nx � ���x �Nx 	 Xg 

maxfnyj�ny � ���y �Ny 	 Y g 

maxfnzj�nz � ���z �Nz 	 Zg and

$ maxfnxj�nx � ���x 	 ��xg 

maxfnyj�ny � ���y 	 ��yg 

maxfnzj�nz � ���z 	 ��zg blocks

We note Bijk �resp
 B�lnm� the block in R�I� �resp
 SK �R�I�� containing the voxel �i�j�k�

�resp
 �l�n�m�� at its top left back corner
 We summarize the features of the algorithm as

follows�

$ For �i � �� i 	 X �Nx� i � i ��x�

$ For �j � �� j 	 Y �Ny� j � j ��y�

$ For �k � �� k 	 Z �Nz� k � k ��z�

$ We consider the block Bijk in R�I�

$ For �l � i� �x� l 	 i� �x� l � l � �x�

$ For �m � j � �y�m 	 j � �y�m � m � �y�
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$ For �n � k � �z�n 	 k � �z�n � n� �z�

$ If the block B�lnm in SK �R�I� is entirely located in the image lattice� we compute

a similarity measure with Bijk
$ We retain the block B�lnm with maximum similarity measure� which de�nes the displa�

cement vector between the center �i�Nx��j �Ny��k�Nz�� of Bijk and the center

�l �Nx��n�Ny��m�Nz�� of B�lnm
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Chapitre �

Analyse statistique de l�asym�trie dans

des populations de sujets

Dans ce chapitre� nous pr�sentons une m��

thode de quanti�cation des asym�tries locales

du cerveau� et proposons une analyse statis�

tique de ces asym�tries dans des populations

de sujets� Cette m�thode repose sur l
esti�

mation de champs vectoriels denses d
asym��

trie� l
utilisation d
op�rateurs s
appliquant sur

ces champs et l
application d
outils statistiques

classiques pour calculer des cartes de probabi�

lit�s� Pour un sujet donn�� le calcul des asy�

m�tries locales est fond� sur l
utilisation d
un

outil de recalage non�rigide entre l
image volu�

mique du cerveau et sa sym�trique par rapport

au plan m�dian sagittal pr�alablement estim��

Cet outil de recalage est aussi utilis� pour nor�

maliser les asym�tries individuelles dans un r��

f�rentiel commun� permettant des analyses sta�

tistiques dans des populations de sujets� Nous

d�crivons trois �tudes de ce type � l
�valuation

de l
asym�trie normale dans une population� la

comparaison de l
asym�trie entre deux popula�

tions et la d�tection des asym�tries anormales

chez un patient par rapport � une population

de r�f�rence� Nous proposons plusieurs applica�

tions sur des donn�es IRM r�elles et montrons

comment les variations d
intensit� dues au biais

a�ectent ces r�sultats�
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	�� Calcul d�un champ d�asym�trie

Dans cette section� nous proposons une m�thode permettant de mesurer lasym�trie c��

r�brale en chaque voxel dune image volumique� ce qui� � notre connaissance� na jamais

�t� r�alis� pr�c�demment
 Les travaux les plus proches des n�tres sont ceux de l�quipe de

Michael Brady � luniversit� dOxford �Guillemaud et al
� 	���� Marais et al
� 	���� � apr�s

avoir calcul� le plan m�dian sagittal par une m�thode d�crite au chapitre �� le cortex est

segment� dans chaque coupe axiale par un algorithme de contours actifs
 Les distances entre

les points du cortex et le plan m�dian sagittal sont alors calcul�es dans les deux h�misph�res

et utilis�es pour construire une carte dasym�trie plane


Outre le fait que� comme soulign� au chapitre pr�c�dent� cette m�thode est adapt�e aux

images anatomiques o, la �ssure interh�misph�rique est bien visible� elle ne fournit aucune

information sur les asym�tries des structures plus profondes du cerveau
 Lapproche que nous

proposons permet de rem�dier � cette limitation� en calculant en chaque voxel de limage

un vecteur caract�ristique de lasym�trie de la structure neuroanatomique sous�jacente� de

fa on � obtenir une carte dasym�trie r�ellement tridimensionnelle


���� Calcul d�un champ tridimensionnel

�
�
�
� Introduction

Dans un premier temps� le plan m�dian sagittal P du cerveau est calcul� et r�align� au

centre de la grille de limage� comme d�crit au chapitre �
 D�s lors� la mise en correspondance

de structures anatomiques ou daires fonctionnelles homologues entre I �image dans laquelle

P est au centre de la grille� et SP �I� permet la comparaison des deux h�misph�res c�r�braux


Ainsi� lultime it�ration de lalgorithme de calcul du plan m�dian sagittal fournit un champ

vectoriel traduisant les asym�tries locales du cerveau� comme soulign� sur les �gures �
	� et

�
	� � si le cerveau est parfaitement sym�trique� ce champ est nul


Cependant� ce champ brut pr�sente trois inconv�nients majeurs
 Dune part� sa r�solution

est limit�e � �tant obtenu � partir de correspondances entre des blocs de voxels� il est com�

pos� de vecteurs de coordonn�es discr�tes
 Dautre part� ces correspondances sont �tablies

ind�pendamment pour chaque voxel de I� et le champ na donc aucune coh�rence spatiale


En�n� les blocs de I et ceux de SP �I� ont la m�me orientation spatiale� d��nie par la grille

commune aux deux images
 Par cons�quent� si un bloc de voxels de I contient une structure

�ou une aire� donn�e du cerveau quil nest pas possible de superposer convenablement �

son homologue dans SP �I� par simple translation� la correspondance correcte est di�cile �

�tablir
 La scissure de Sylvius� par exemple� est g�n�ralement horizontale dans lh�misph�re

gauche� tandis quelle oblique vers la verticale � mi�longueur dans lh�misph�re droit �Iaccino�
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	����
 Dans ce cas� deux blocs de I et SP �I� contenant ces structures homologues ne sont

pas n�cessairement en forte corr�lation� et une mise en correspondance erron�e est possible


Ces limitations ont peu din�uence sur lestimation robuste des param�tres caract�ris�

tiques du plan m�dian sagittal � en particulier� les correspondances aberrantes �caract�ris�es

par un coe�cient de corr�lation faible ou un vecteur de d�placement anormal� sont naturel�

lement rejet�es �Fig
 �
	� et �
	��
 En revanche� dans lobjectif dune quanti�cation locale de

lasym�trie� lutilisation dun algorithme plus sp�ci�que simpose pour construire un champ

pertinent


�
�
�
� L�algorithme des �d�mons�

Certains algorithmes de recalage non�rigide sinspirent de la technique des appariements

de blocs pour construire un r�el champ de d�formations superposant les aires ou structures c��

r�brales homologues dans des images mono� ou multimodales �Collins et Evans� 	���� Gaens

et al
� 	���� Cachier et Pennec� �����
 Par une approche di��rente� lalgorithme des �d�mons�

permet dobtenir un tel champ en un temps de calcul raisonnable entre des images de m�me

modalit� �Thirion� 	����
 Son principe peut �tre illustr� par une analogie avec lexp�rience

imagin�e par Maxwell �violant en apparence le second principe de la thermodynamique��

do, il tire son nom


R�cemment� des travaux ont aid� � mieux en comprendre les fondements th�oriques �Pen�

nec et al
� 	����
 Une adaptation a �galement �t� propos�e� permettant une extension de ses

applications au cas du recalage dimages multimodales �Guimond et al
� ���	�
 Lalgorithme

des d�mons est dusage r�pandu �Bricault et al
� 	���� Maes et al
� 	���� � en particulier� il

a �t� utilis� pour �valuer la variabilit� anatomique de structures c�r�brales dans des popula�

tions de sujets �Guimond et al
� 	����� ou quanti�er l�volution de pathologies au cours du

temps �Webb et al
� 	���� Thirion et Calmon� 	���� Rey et al
� 	���a� Rey et al
� 	���b�


Nous proposons une utilisation originale de cet algorithme
 Appliqu� entre I et SP �I�� il

fournit un champ F de d�formations permettant de superposer les structures homologues des

deux h�misph�res c�r�braux dun m�me sujet
 Plus pr�cis�ment� F est la fonction qui associe

� chaque voxel ai de limage I le vecteur F �ai� �
�����
aiT �ai�� o, T �ai� est le correspondant de

ai dans limage SP �I� � T �ai� nest pas n�cessairement sur un n'ud de la grille
 F �ai� est

caract�ristique de lasym�trie c�r�brale au voxel ai
 Nous appelons F le champ d�asym�trie

du cerveau


De fa on g�n�rale� la variabilit� des structures c�r�brales entre di��rents sujets �en parti�

culier au niveau du cortex� pose le probl�me de la signi�cation des champs de d�formations

non�rigides et de linterpr�tation que lon peut en faire
 Cela a�t�il un sens de chercher �

superposer des structures homologues de morphologies di��rentes� La remarque vaut pour
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la comparaison des deux h�misph�res que lon sait structurellement di��rents
 Nous cher�

cherons donc � rester prudents quant aux r�sultats obtenus� et � accorder plus de cr�dit

aux asym�tries calcul�es sur des structures dont la morphologie est grossi�rement identique

dans les deux h�misph�res �noyaux gris centraux� ventricules� etc��
 En outre� m�me si lalgo�

rithme des d�mons a �t� utilis� avec succ�s sur des images fonctionnelles �s�ries temporelles

dimages TESP du c'ur dun m�me sujet acquises lors des phases diastolique et systolique

�Thirion� 	���� Thirion et Benayoun� ������� nous nous limitons dans notre �tude aux calculs

dasym�trie dans les images anatomiques� et plus particuli�rement les IRM� qui constituent

la majorit� des donn�es dont nous disposons


�
�
�
� Impl�mentation

Le champ discret de d�formations fourni par lalgorithme des d�mons entre deux images

I� et I� est �bijectif�� propri�t� obtenue de la fa on suivante �Thirion� 	����
 Dans un premier

temps� les transformations T��� et T���� fonctions associant � chaque voxel de I� �resp
 I�� son

correspondant dans I� �resp
 I�� sont calcul�es
 La transformation r�siduelle T��� � T��� est

�valu�e et permet de construire deux nouvelles transformations T �
��� et T �

��� telles que T �
����T �

���

est proche de lidentit�
 En pratique� lalgorithme est it�ratif� et ces deux transformations

sont en fait estim�es entre la sc�ne et le mod�le courant qui est modi�� en cons�quence


Cette technique� moins co#teuse en temps de calcul que lapplication dune contrainte de

non�nullit� sur le d�terminant de la matrice jacobienne� permet en pratique dobtenir un

champ pr�servant la morphologie des structures d�form�es


Dans le cas o, les deux images � recaler sont �nantiomorphes� comme cest le cas pour I

et SP �I�� on peut faire la remarque suivante
 Si on consid�re la transformation T �fonction

associant � chaque voxel de I son correspondant dans SP �I�� comme la restriction dune

transformation continue et bijective t � la grille discr�te de limage� une relation simple unit

t et son inverse t��
 En e�et� pour tout point A de lespace� t���A� � SP � t � SP �A� �Fig


�
	�
 En pratique� � chaque it�ration de lalgorithme des d�mons� et contrairement au cas

o, les deux images � recaler sont quelconques� seule la transformation T��� entre I et SP �I�

est estim�e� et T��� est calcul�e comme T��� � SP � T��� � SP 
 La transformation r�siduelle

T��� �T��� �qui nest pas �gale � lidentit� en raison de la nature discr�te des transformations

consid�r�es� est alors �valu�e� et utilis�e pour construire deux nouvelles transformations

comme dans le cas g�n�ral et assurer la bijectivit� de T 


���� Deux op
rateurs scalaires

La nature volumique du champ dasym�trie rend sa visualisation et son interpr�tation

di�ciles
 Dans cette section� nous proposons deux op�rateurs agissant sur F � et r�duisant �
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D C

BA

Fig� �
	 $ Relation entre t et t��� Les deux cercles de diam�tres di �rents en trait plein

repr�sentent sch�matiquement les deux h�misph�res asym�triques du cerveau� dont le sym��

trique par rapport 	 P est repr�sent� en traits pointill�s� Les quatre points A� B� C� D sont

simplement reli�s par les relations 
 t���A� � D � SP �C� � SP � t�B� � SP � t � SP �A��
D�o) 
 t�� � SP � t � SP �

une valeur scalaire linformation tridimensionnelle fournie en chaque voxel par ce champ
 Le

premier op�rateur consiste � calculer en chaque voxel de I le produit de la norme euclidienne

du champ et de sa divergence
 Tr�s intuitif� cet op�rateur est particuli�rement sensible aux

zones en fort grossissement ou fort r�tr�cissement� qui traduisent la di��rence de taille ou de

volume des structures anatomiques sous�jacentes
 Nous proposons un deuxi�me op�rateur�

plus quantitatif� qui �value la variation de volume de zones de limage soumises au champ

dasym�trie� et constitue une approximation du jacobien �Rey et al
� 	���a� Rey et al
�

	���b�


�
�
�
� L�op�rateur k	kdiv�	�
Lop�rateur divergence est d��ni par div  F � �Fx�Fy�Fz� �� div�F � � �Fx�x �

�Fy�y � �Fz�z
 Il est particuli�rement sensible � la composante radiale du champ dasy�

m�trie
 Lop�rateur de la norme euclidienne� not� k	k� caract�rise son amplitude
 Comme

d�montr� dans �Thirion et Calmon� 	����� le produit de ces deux op�rateurs compl�men�

taires� not� k	kdiv�	�� est particuli�rement bien adapt� � l�tude de l�volution de pathologies

dans des s�ries temporelles� et permet de d�tecter les variations volumiques de l�sions ou

de tumeurs
 Nous proposons dappliquer cet op�rateur au champ dasym�trie
 Il met en va�

leur les zones du champ de forte amplitude et de forte divergence� cest���dire celles dont le

volume ou la taille sont tr�s di��rents dans les deux h�misph�res
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�
�
�
� L�op�rateur dv

Dans cette section� nous introduisons un deuxi�me op�rateur plus quantitatif que

k	kdiv�	�� qui consiste � calculer les variations locales de volume du cerveau sous laction

du champ dasym�trie
 Ces variations traduisent les di��rences de volume de r�gions ho�

mologues des deux h�misph�res
 Les centres des voxels de limage I �de taille X 
 Y 
 Z�

d��nissent une deuxi�me grille �de taille �X � �� 
 �Y � �� 
 �Z � ���
 Chacun des voxels

de cette grille est un cube aux sommets duquel sapplique le champ dasym�trie F 
 Nous

calculons son intensit� comme la variation de son volume sous laction de ce champ �Fig


�
��


Le cube d�form� est une �gure g�om�trique mal d��nie � les sommets d��nissant chacune

de ses faces ne sont plus n�cessairement coplanaires apr�s action du champ F 
 En pratique�

nous e�ectuons une partition du cube en six t�tra�dres� comme illustr� sur la �gure �
�
 Le

volume du t�tra�dre de sommets A� B� C� D d�form� sous laction de F est d��ni comme

le volume du t�tra�dre de sommets T �A�� T �B�� T �C�� T �D�
 Si �
��
AB�

��
AC�

���
AD� est une

base directe de lespace euclidien� la variation de volume du t�tra�dre est calcul�e comme

�� det�
��������
T �A�T �B��

��������
T �A�T �C��

��������
T �A�T �D����� det�

��
AB�

��
AC�

���
AD�
 La variation de volume de

chaque cube est d��nie comme la somme des variations de volume des six t�tra�dres qui le

composent


1

2

3

Fig� �
� $D�composition d�un cube en six t�tra�dres
 Le cube est form� de deux demi�

cubes d�compos�s en trois t�tra�dres de fa�on identique� Nous montrons ici la d�composition

d�un de ces demi�cubes�
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Fig� �
� $ L�op�rateur dv
 Illustration en �D� Les centres des voxels de la grille de l�image

d�origine �en traits pleins� de taille X 
 Y 
 Z� d��nissent une seconde grille �en traits

pointill�s� de taille �X � ��
 �Y � ��
 �Z � ���� Les sommets des voxels de cette grille sont

soumis au champ d�asym�trie� La valeur de l�op�rateur dv� dans ce cas �D simple� est l�aire

de la zone bleue�

�
�
�
� Exp�rience sur une image synth�tique

Pour illustrer le comportement de ces deux op�rateurs� nous proposons une exp�rience

simple
 Dans limage synth�tique parfaitement sym�trique d�j� utilis�e au chapitre � �de taille

���
�� nous simulons deux expansions sph�riques dans le lobe temporal droit et le lobe frontal

gauche� qui modi�ent la morphologie du cerveau dans un rayon dune dizaine de voxels �Fig


�
��
 Visuellement� ces expansions sont peu �videntes� et il est di�cile didenti�er leur nature

sph�rique
 Les deux op�rateurs propos�s� appliqu�s au champ dasym�trie calcul� sur cette

image synth�tique� fournissent des r�sultats tr�s comparables et permettent de retrouver

ces d�formations
 Les aires en bleu sont celles pour lesquelles la valeur de lop�rateur est

n�gative � il y a r�tr�cissement du champ dasym�trie� ce qui signi�e que ces aires sont plus

larges que leurs homologues du c�t� oppos�


�
�
�
� Exp�rience sur une image r�elle

Le champ dasym�trie est calcul� sur lIRM c�r�brale dun homme jeune� droitier et sain

avant �Fig
 �
�� et apr�s �Fig
 �
�� correction du biais �Fig
 �
��
 Dans les deux cas� les

deux op�rateurs propos�s sont appliqu�s au champ estim�
 Comme remarqu� au chapitre
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Fig� �
� $ Exp�rience sur une image synth�tique
 Gauche 
 IRM synth�tique� parfai�

tement sym�trique� dans laquelle sont simul�es deux expansions locales �dont le centre est

indiqu� par des croix�� Milieu 
 r�sultat de l�op�rateur k	kdiv�	�� Droite 
 r�sultat de l�op�rateur
dv�
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�� le biais� peu visible � l'il nu �Fig
 �
��� poss�de une structure asym�trique �Sled et

Pike� 	����� en raison de la forme elliptique de la t�te
 Certaines aires dun h�misph�re sont

syst�matiquement en hyperintensit� par rapport � leurs homologues


De plus� cette structure asym�trique est diagonale� cest���dire que ces hyperintensit�s

ne sont pas localis�es dans un des deux h�misph�res � les lobes frontal et temporal droits

sont en hyperintensit� par rapport � leurs homologues � gauche� tandis que le ph�nom�ne

est invers� pour le lobe occipital �voir aussi Fig
 �
	��
 Il se trouve la structure du biais

se corr�le remarquablement bien avec lasym�trie anatomique bien connue qui donne au

cerveau un aspect �tordu� �Iaccino� 	����� et qui est nettement visible sur le sujet choisi

pour lexp�rience
 La comparaison des calculs dasym�trie avant et apr�s correction du biais

sugg�re quune grande partie de lasym�trie mesur�e est due au biais � frappante sur la �gure

�
�� elle est fortement r�duite sur la �gure �
�
 Nous verrons dans la section suivante comment

la prise en compte du biais� qui na�ecte pas le calcul du plan m�dian sagittal� modi�e

compl�tement linterpr�tation des cartes statistiques expos�es dans des travaux ant�rieurs

�Prima et al
� 	���b� Thirion et al
� �����


Fig� �
� $ Exp�rience sur une image r�elle �sans correction du biais�
 De gauche 	

droite 
 IRM r�elle � IRM apr�s r�alignement du plan m�dian sagittal au centre de la grille �

op�rateur k	kdiv�	� � op�rateur dv� On retrouve par le calcul l�e et de torsion visible 	 l�*il nu 

les lobes frontal et temporal droits sont plus volumineux �aires en bleu� que leurs homologues

dans l�h�misph�re gauche� ph�nom�ne invers� pour le lobe occipital�



	�� Analyse statistique de l�asym�trie dans des populations de sujets Chap� 	

Fig� �
� $ Correction du biais
 Le biais est corrig� dans l�IRM de la �gure ��" par l�al�

gorithme � pr�sent� au chapitre �� Visuellement� la structure du champ de biais se corr�le

bien avec la forme de l�asym�trie anatomique calcul�e 
 les lobes frontal et temporal droits

sont en hyperintensit� par rapport 	 leurs homologues 	 gauche� ph�nom�ne invers� pour le

lobe occipital�
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Fig� �
� $ Exp�rience sur une image r�elle �avec correction du biais�
 De gauche 	

droite 
 IRM r�elle � IRM apr�s r�alignement du plan m�dian sagittal au centre de la grille �

op�rateur k	kdiv�	� apr�s correction du biais � op�rateur dv apr�s correction du biais� L�asy�

m�trie anatomique calcul�e est r�duite par rapport au cas o) le biais n�est pas estim��

	�� Analyse statistique

���� Introduction

Dans le but d�tudier lasym�trie dans des populations de sujets� une normalisation spa�

tiale des donn�es individuelles est n�cesssaire
 Cette normalisation est e�ectu�e au moyen

de lalgorithme des d�mons� qui permet de recaler de fa on non�rigide tous les sujets dune

population par rapport � un sujet de r�f�rence choisi au pr�alable
 Les champs dasym�trie in�

dividuels sont ensuite dispos�s dans cette g�om�trie commune
 De cette mani�re� pour chaque

voxel du r�f�rentiel commun� on obtient une s�rie de vecteurs dasym�trie comparables entre

eux �puisque correspondant � une m�me structure anatomique dans chaque image� quil est

possible danalyser statistiquement
 Lensemble du sch�ma propos� est r�sum� sur la �gure

�
�
 Nous proposons trois types danalyse� permettant de r�pondre aux questions suivantes �

$ Quelles r�gions du cerveau dune population donn�e sont signi�cativement asym��

triques�

$ Quelles r�gions pr�sentent une di��rence dasym�trie signi�cative entre deux popula�

tions donn�es�
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$ Quelles r�gions pr�sentent une di��rence dasym�trie signi�cative entre un sujet donn�

et une population de r�f�rence �cas particulier de la question pr�c�dente��

Fusion des
données

Application d’un

Sujet 1 Sujet n

plan médian sagittal

Sujet de référence

Carte statistiqueImage de référence

Calcul du champ

Réalignement du Réalignement du

d’asymétrie

opérateur

plan médian sagittal

Asymétrie moyenne

Fig� �
� $ Sch�ma de la m�thode


���� Test � � quelles sont les asym
tries d�une population donn
e�

On consid�re une population homog�ne compos�e de n sujets� dont les images c�r�brales

sont recal�es non�rigidement par rapport � un sujet de r�f�rence
 Pour un voxel donn� de ce

r�f�rentiel commun� on note x�� 	 	 	 �xn les vecteurs dasym�trie des n sujets
 Si le cerveau est

parfaitement sym�trique en ce point pour le sujet i� le vecteur xi est nul
 Une formalisation

statistique simple consiste � consid�rer ces n vecteurs dasym�trie comme la r�alisation dun

�chantillon al�atoire �X�� 	 	 	 �Xn�
 Un tel �chantillon est d��ni comme un n�uplet de variables

al�atoires ind�pendantes suivant la m�me loi quune variable al�atoire parente X� suppos�e

ici gaussienne de moyenne � et de matrice de variances�covariances �


Si lon suppose que � � � �cest���dire que� dans cette population� le cerveau est parfai�

tement sym�trique au voxel consid�r��� et en notant T � la variable al�atoire de Hotteling�

on peut d�montrer que �n�p�
�n���pT

� suit la loi de Fisher�Snedecor Fp�n�p � p est la dimension de

lespace de travail� ici p � � �Anderson� 	����
 T � est d��nie par �

T � � nX
t
S��X

o, X �
�

n

nX
i��

Xi et S �
�

n� �

nX
i��

�Xi �X��Xi �X�t
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(tant donn�e une valeur positive arbitraire t��� la probabilit� que t�� r�alisation de T � au

voxel consid�r�� soit sup�rieure � t�� sachant que � � � est �gale � �� d��nie par �

�� � F��
p�n�p

�
�n� p�

�n� ��p
t��

�

Autrement dit� si t� � t��� et si lon rejette lhypoth�se � � � en a�rmant donc que� dans

la population� le cerveau est asym�trique au voxel consid�r�� on a une probabilit� inf�rieure

� �� de se tromper
 En pratique� nous calculons en chaque voxel v de limage de r�f�rence la

valeur �v d��nie par �

�v � F��
p�n�p

�
�n� p�

�n� ��p
t�v

�

o, t�v est la r�alisation de la variable de Hotteling au voxel v
 Lensemble des valeurs �v
constitue une image volumique de r�els compris entre � et 	 � plus �v est proche de �� plus

lasym�trie est signi�cative en ce point


���	 Test � � existe�t�il des di�
rences de sym
trie entre deux po�

pulations donn
es�

On consid�re deux populations homog�nes compos�es de n� et n� sujets
 Il sagit de

comparer lasym�trie c�r�brale dans ces populations
 Dans la section suivante� nous propo�

sons deux applications � la comparaison entre une population dhommes et une population de

femmes� et la comparaison entre des sujets sains et des patients schizophr�nes
 Nous consid��

rons les n� vecteurs dasym�trie de la premi�re population comme la r�alisation dun �chan�

tillon al�atoire �X�
� � 	 	 	 �X

�
n�
� � ces n� variables al�atoires ind�pendantes suivent la m�me loi

quune variable al�atoire parenteX� � nous supposons que ce sont des gaussiennes de moyenne

�� et de matrice de variances�covariances ��
 Une formulation analogue est adopt�e pour la

deuxi�me population
 En chaque voxel v de limage de r�f�rence� par rapport � laquelle sont

recal�s tous les individus� nous calculons la r�alisation t�v de la variable al�atoire T � d��nie

par �

T � �
n�n�

�n� � n��
�X� �X��tS���X� �X��

o, S �
�

n� � n� � �

�
n�X
i��

�X�
i �X���X�

i �X��t �
n�X
i��

�X�
i �X���X�

i �X��t

�

et X� �
�

n�

n�X
i��

X�
i � X� �

�

n�

n�X
i��

X�
i
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Si lon suppose que �� � �� �cest���dire que le degr� dasym�trie au voxel consid�r� est

identique dans les deux populations�� on peut d�montrer que n��n��p��
�n��n����pT

� suit la loi de Fisher�

Snedecor F��
p�n��n��p�� �Anderson� 	����
 L�galit� des matrices de variances�covariances �� et

�� �qui sont a priori inconnues� est n�cessaire pour �tablir ces r�sultats
 On peut cependant

sa�ranchir de cette hypoth�se si n� et n� sont assez grands �une dizaine dunit�s� �Saporta�

	����
 (tant donn�e une valeur positive arbitraire t��� on a une probabilit� inf�rieure � �� de

se tromper en rejetant lhypoth�se �� � �� au voxel v si t�v � t�� � �� est d��nie par �

�� � F��
p�n��n��p��

�
n� � n� � p� �

n� � n� � �
t��

�

En pratique� comme pour l�tude de lasym�trie au sein dune population� nous calculons

en chaque point la valeur �v �obtenue en rempla ant t� par tv dans l�quation pr�c�dente� �

plus �v est proche de �� plus lasym�trie est signi�cativement di��rente entre les deux po�

pulations


��� Test 	 � un sujet pr
sente�t�il des anomalies d�asym
trie par

rapport � une population donn
e�

Ce cas est une simpli�cation de l�tude pr�c�dente pour n� � n et n� � �
 Il peut sagir

de�ectuer un diagnostic individuel� par exemple en d�tectant automatiquement une tumeur

comme une anomalie dasym�trie par rapport � une population de r�f�rence
 En un voxel

donn�� on note x� le vecteur dasym�trie du sujet �tudi�� � la moyenne et � la matrice de

variances�covariances de la gaussienne parente de l�chantillon al�atoire �X�� 	 	 	 �Xn� dont

sont issus les vecteurs dasym�trie de la population de r�f�rence
 On calcule �v d��ni par �

�v � F��
p�n�p

�
n� p

�n� ��p
t�
�

o, t� �
n

n � �
�x� x��

ts���x� x��

o, x �
�

n

nX
i��

xi et s �
�

n� �

nX
i��

�xi � x��xi � x�t
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	�� R�sultats

�	�� Une population de �� hommes jeunes� droitiers et sains

Pour cette premi�re �tude� la population consid�r�e est compos�e de 	� hommes jeunes�

en bonne sant� et fortement droitiers
 Leur pr�f�rence manuelle a �t� �valu�e selon un test

classique �Edinburgh Handedness Inventory �Raczkowski et al
� 	������ et mesur�e suivant

une �chelle s�talant de �	�� �gaucher �� 	��-�� � 3	�� �droitier �� 	��-��
 Les 	� sujets

�tudi�s poss�dent un indice sup�rieur � ��


Les IRM pond�r�es en T	 de ces sujets sont de haute r�solution ����
 ���
 ���� taille

des voxels �	��mm 
 �	��mm 
 �	�mm�
 Elles proviennent du Magnetic Resonance and

Image Analysis Research Centre �universit� de Liverpool� et ont �t� fournies par le Dr


Neil Roberts
 Nous montrons sur les �gures �
� et �
		 les r�sultats obtenus avant et apr�s

correction du biais �Fig
 �
	��
 En pratique� lanalyse statistique propos�e dans la section

�
� nest pas e�ectu�e sur le champ vectoriel dasym�trie brut� mais sur son image obtenue

par application de lop�rateur dv
 Pour une meilleure interpr�tation visuelle� nous adoptons

une repr�sentation commode de la carte statistique des �v
 Nous �xons un seuil �� ��gal �

�
��	�� et calculons les valeurs Iv d��nies comme �

$ si ��v � ��� alors Iv � ���v

$ sinon� Iv � �

Nous a�ectons de plus � ces valeurs Iv le signe de lasym�trie moyenne calcul�e au voxel v


Dans la carte statistique ainsi obtenue �Fig
 �
� et �
		�� les aires en bleu satur� repr�sentent

les structures signi�cativement plus larges que leurs homologues dans lautre h�misph�re

�avec un seuil de signi�cation de �
��	�� et les aires en rouge satur� repr�sentent les structures

signi�cativement moins larges que leurs homologues dans lautre h�misph�re �avec le m�me

seuil de signi�cation�


La comparaison des r�sultats avant et apr�s correction du biais con�rme lin�uence d��

terminante de ce facteur dans lestimation de lasym�trie anatomique �voir aussi Fig
 �
	��


Lasym�trie mise en �vidence sur la �gure �
� et �voqu�e dans des articles pr�c�dents �Prima

et al
� 	���b� Thirion et al
� ����� est en fait due en une grande partie � la structure diago�

nale du champ de biais
 Pour le seuil de signi�cation choisi ��� � �	����� elle dispara!t apr�s

correction de celui�ci �Fig
 �
		�


Ce r�sultat est tr�s surprenant � comme soulign� pr�c�demment� le champ de biais est

di�cilement visible � l'il nu� et dans nos �tudes pr�liminaires� nous lavions consid�r� �

tort comme n�gligeable
 Les modi�cations radicales du champ de d�formations obtenu entre

le cerveau et son sym�trique par rapport au plan m�dian sagittal sexpliquent par la nature
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m�me de lalgorithme des d�mons� qui consiste approximativement � minimiser un crit�re

de somme des intensit�s au carr� au moyen dune m�thode de descente de gradient �Pennec

et al
� 	����
 Lhypoth�se implicite sous�jacente � lalgorithme est donc que les structures

homologues doivent avoir la m�me intensit�� ce qui est mis en d�faut par le ph�nom�ne du

biais
 La structure diagonale de celui�ci explique pourquoi certaines zones de lh�misph�re

droit �lobes temporal et frontal� apparaissent comme plus larges que leurs homologues� tandis

que le ph�nom�ne est invers� dans dautres zones �lobe occipital�


Les r�sultats obtenus sans correction du biais sont intellectuellement satisfaisants� car

conformes � lintuition
 Inversement� le�et de torsion� pourtant bien connu des neurologues�

dispara!t totalement lorsque les variations dintensit� sont corrig�es �Fig
 �
		�
 Notre inter�

pr�tation de ce r�sultat est que le�et de torsion traduit plus une di��rence de localisation

g�om�trique quune di��rence de volume entre les structures concern�es �lobes frontaux et

occipitaux�
 Or� ce sont les di��rences de taille �ventuelles que mettent en �vidence les op�ra�

teurs propos�s
 De m�me� lasym�trie des sillons corticaux est di�cile � quanti�er par cette

approche volumique �en outre� hautement variables� ils sont sujets � des erreurs de reca�

lage�
 Dautres op�rateurs pourraient �tre con us� permettant de quanti�er les asym�tries de

�d�placement� plut�t que les asym�tries de �volume�


Notons toutefois que des zones plus profondes du cerveau� au niveau des noyaux gris

centraux� apparaissent comme signi�cativement asym�triques dans la population consid�r�e


Il convient d�tre extr�mement prudent dans linterpr�tation de ce r�sultat
 En e�et� si lon

d�cide� en chacun des m voxels� de rejeter lhypoth�se � � � si �v � ��� et en supposant que

les m tests e�ectu�s sont ind�pendants� la probabilit� de se tromper au moins une fois est

de �� ��� ���
m� cest���dire proche de 	
 Il sagit du probl�me des comparaisons multiples


Les valeurs �v doivent �tre corrig�es pour en tenir en compte
 La correction de Bonferroni

consiste � multiplier �v par m en chaque voxel
 Le logiciel SPM �SPM��� 	���� propose des

corrections moins s�v�res pour di��rents tests statistiques e�ectu�s sur des images m�dicales�

en tenant notamment compte de la coh�rence spatiale des donn�es �tudi�es
 Tom Barrick�

de luniversit� de Liverpool� travaille � lapplication de ce logiciel aux cartes statistiques

dasym�trie �Barrick et al
� 	���� � ici� nous pr�sentons les valeurs �v non corrig�es


�	�� Comparaison entre deux populations � hommes vs femmes et

contr�les vs schizophr�nes

Dans cette section� nous proposons deux comparaisons de populations
 Dune part� nous

comparons 	� hommes �les m�mes que pour la premi�re exp�rience� et 	� femmes jeunes�

droiti�res et en bonne sant�
 Lindice de pr�f�rence manuelle moyen de ces 	� femmes est

l�g�rement inf�rieur � celui des hommes
 Les �� IRM ont �t� fournies par le MARIARC� et



	��� R�sultats 	��

Fig� �
� $ Asym�trie des �� hommes jeunes� sains� droitiers� Avant correction du biais� Une

zone s��tendant des lobes temporaux aux lobes frontaux� particuli�rement dans la mati�re

blanche� appara�t comme signi�cativement plus large 	 droite qu�	 gauche�
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Fig� �
	� $ Correction du biais pour les �� hommes jeunes� sains� droitiers� En dispos+nt les

�� images de biais dans la g�om�trie de r�f�rence �gauche�� on peut calculer le biais moyen

au sein de la population �droite�� Il sugg�re que la structure diagonale du champ de biais est

identique pour tous les sujets de la population� ce qui explique qu�il puisse modi�er les calculs

de l�asym�trie anatomique�
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Fig� �
		 $ Asym�trie des �� hommes jeunes� sains� droitiers� Apr�s correction du biais�

La zone de la mati�re blanche qui apparaissait comme signi�cativement asym�trique avant

correction du biais dispara�t totalement�
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acquises avec la m�me machine
 Cette exp�rience a pour but de con�rmer lhypoth�se selon

laquelle le cerveau des femmes serait plus sym�trique que celui des hommes �Witelson et

Kigar� 	���� Bullmore et al
� 	����


La deuxi�me exp�rience� qui est � lorigine de lensemble du travail propos� dans cette

th�se� consiste � comparer lasym�trie dune population de contr�le par rapport � une popu�

lation de patients schizophr�nes
 Cette �tude a �t� men�e dans le cadre du projet europ�en

BIOMORPH �	����	����� et a eu pour objectif d�valuer la r�duction suppos�e de le�et de

torsion chez les sujets schizophr�nes �Crow� 	����
 Nous proposons ici de comparer 	� sujets

normaux et 	� patients schizophr�nes� choisis dans la base de donn�es du projet europ�en


Les sujets choisis sont tous des hommes� dont nous ignorons la pr�f�rence manuelle
 Les ��

images sont des IRM pond�r�es en T	 de haute r�solution ����
 ���
 ���� taille des voxels

�	��mm
 �	��mm
 �	�mm�� acquises � la State University of New York� Stony Brook


Les r�sultats de ces deux exp�riences sont illustr�s sur les �gures �
	� et �
	�� et ont �t�

obtenus sur les images pour lesquelles le biais a �t� corrig�
 Pour un seuil de signi�cation

de �
��	� aucune zone du cerveau nappara!t comme statistiquement di��rente �du point de

vue de lasym�trie� pour les deux comparaisons e�ectu�es
 Le r�sultat de la comparaison

entre sujets de contr�le et patients schizophr�nes va dans le sens de l�tude e�ectu�e par

luniversit� catholique de Louvain sur des donn�es provenant du m�me endroit� et fond�e sur

la comparaison du volume des mati�res blanche et grise calcul�s dans les deux h�misph�res

�Maes et al
� 	����
 Un certain nombre de param�tres inconnus �pr�f�rence manuelle des

sujets� degr� d�volution de la pathologie� ne permettent cependant pas de conclure� car

lhomog�n�it� des populations consid�r�es nest pas assur�e
 La comparaison de lasym�trie

entre hommes et femmes est actuellement en train d�tre �tendue � une base de donn�es plus

importante � luniversit� de Liverpool �Barrick et al
� 	����


	�	 Conclusion

Dans ce chapitre� nous avons pr�sent� une m�thode de quanti�cation des asym�tries

locales du cerveau� et montrons comment e�ectuer di��rentes analyses statistiques sur ces

donn�es
 Nous avons montr� comment les variations dintensit� art�factuelles dues au sujet

modi�aient radicalement le calcul de telles asym�tries� en raison de la nature de lalgorithme

de recalage non�rigide utilis� � cet e�et
 Les r�sultats que nous fournissons sont pr�liminaires

et doivent �tre interpr�t�s avec pr�caution
 Dune part� la taille des populations �tudi�e

est r�duite� ce qui limite la port�e des �tudes statistiques propos�es � lhomog�n�it� des

populations� notamment en ce qui concerne la comparaison des contr�les et des schizophr�nes�

est un autre facteur qui trouble lanalyse statistique
 Dautre part� ces �tudes sont fond�es

sur lutilisation dun op�rateur mettant en �vidence des asym�tries de volume � dautres
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Fig� �
	� $ Comparaison hommes vs femmes� De gauche 	 droite 
 IRM de r�f�rence�

moyenne de l�asym�trie des �� hommes� moyenne de l�asym�trie des �� femmes� carte sta�

tistique �	 la valeur Iv calcul�e au voxel v est a ect� le signe de la di �rence des asym�tries

moyennes entre les femmes et les hommes��

Fig� �
	� $ Comparaison contr�les vs schizophr�nes� De gauche 	 droite 
 IRM de r�f�rence�

moyenne de l�asym�trie des �� contr�les� moyenne de l�asym�trie des �� schizophr�nes� carte

statistique �	 la valeur Iv calcul�e au voxel v est a ect� le signe de la di �rence des asym�tries

moyennes entre schizophr�nes et contr�les��
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op�rateurs pourraient �tre propos�s pour la quanti�cation dasym�trie de nature di��rente




Chapitre 	

Conclusion

Dans ce m�moire� nous avons pr�sent� une m�thode originale permettant l�tude de la

sym�trie bilat�rale du cerveau humain dans les images volumiques
 Ce travail �tait motiv� �

lorigine par le projet europ�en BIOMORPH� consacr� au d�veloppement et � la validation

doutils de mesure du cerveau dans les images par r�sonance magn�tique
 Les applications

propos�es concernaient principalement la scl�rose en plaques et la schizophr�nie
 Notre m��

thode a permis de tester lhypoth�se avanc�e par certains psychiatres� selon laquelle il y aurait

r�duction de le�et de torsion pour cette derni�re pathologie �Crow� 	����
 En se fondant

sur les donn�es dont nous disposions� nous ne pouvons pas conclure dans ce sens
 Au del� de

ce r�sultat � consid�rer avec prudence� cette �tude nous a permis de d�velopper un certain

nombre de techniques de traitement des images m�dicales
 Lensemble du sch�ma propos�

peut se d�composer en trois �tapes relativement distinctes� pour lesquelles nous r�sumons

nos contributions� et ouvrons quelques perspectives


Calcul du plan m�dian sagittal

Dans ce chapitre� nous avons propos� une d��nition objective du plan m�dian sagittal �

cest celui pour lequel la similarit� entre le cerveau et son sym�trique est maximale� cette

similarit� �tant mesur�e par un crit�re math�matique simple
 Lavantage premier de cette

approche� d�j� utilis�e par de nombreux auteurs �Junck et al
� 	���� Minoshima et al
� 	����

Ardenaki et al
� 	���� Sun et Sherrah� 	���� Liu et al
� 	���� Smith et Jenkinson� 	���� Liu

et al
� ������ est de permettre le calcul du plan m�dian sagittal dans des images volumiques

o, la �ssure interh�misph�rique� traditionnellement utilis�e comme rep�re anatomique pour

son identi�cation� nest pas visible


Nous avons con u une solution originale � ce probl�me en proposant un sch�ma it�ratif

de minimisation reposant sur une proc�dure dappariements de blocs de voxels� qui permet
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une estimation robuste �au sens des moindres carr�s tamis�s� du plan m�dian sagittal
 La

sp�ci�cit� de cette m�thode par rapport � dautres algorithmes de la litt�rature est de traiter

les asym�tries normales ou anormales du cerveau comme des donn�es aberrantes� qui sont

naturellement rejet�es
 Le plan estim� repose ainsi sur les structures anatomiques �ou aires

fonctionnelles� tr�s sym�triques
 En outre� notre sch�ma consiste en une suite de maximisa�

tions locales� pour lesquelles la mesure de similarit� choisie �le coe�cient de corr�lation� est

valide
 Cette particularit� permet � lalgorithme d�tre insensible au biais� ce qui ne serait

pas le cas si la maximisation e�ectu�e �tait globale


Exp�rimentalement� lapproche propos�e fournit un plan proche de la �ssure interh�mi�

sph�rique� m�me sil est calcul� dapr�s lensemble du volume de limage
 Il serait pro�table

de comparer ce plan avec celui d�limit� par un expert � partir damers g�om�triques sur la

�ssure


Correction du biais dans les IRM

Dans ce chapitre� � partir dun �tat de lart sur le probl�me de la correction du biais dans

les IRM� nous identi�ons deux mod�lisations du processus dimagerie �reliant lintensit�

r�elle� traduisant les caract�ristiques physiques de la structure sous�jacente� � lintensit�

observ�e� celle de limage� abondamment utilis�es
 Nous montrons quelles peuvent �tre vues

comme deux simpli�cations dun mod�le g�n�ral� � partir duquel nous en proposons une

troisi�me apparaissant comme naturelle


Notre contribution principale est lutilisation dun sch�ma destimation commun aux trois

mod�les ainsi identi��s� dans le but de permettre la comparaison objective de leurs m�rites

r�ciproques
 Ce sch�ma� initialement propos� par �Van Leemput et al
� 	���a� Van Leemput

et al
� 	���b�� consiste � estimer les param�tres des trois mod�les par maximum de vrai�

semblance au moyen dun algorithme ECM �Expectation.Conditional Maximization�
 Nous

montrons en particulier comment mod�liser le biais pour rendre ce sch�ma applicable dans

chaque cas� et proposons de rendre lestimation robuste en incluant une proc�dure de rejet

des voxels aberrants


Les validations propos�es reposent principalement sur des images synth�tiques� en lab�

sence dune v�rit� terrain sur les images r�elles
 Un fant�me physique a �t� construit au

MARIARC �universit� de Liverpool� pour permettre une comparaison plus r�aliste des trois

mod�les identi��s
 Certaines modi�cations de notre approche peuvent �tre envisag�es
 Dune

part� les mod�lisations fonctionnelles du biais propos�es sont choisies pour permettre lesti�

mation de leurs param�tres par maximum de vraisemblance � dautres mod�lisations� �ven�

tuellement plus r�alistes� pourraient �tre con ues en conservant le m�me formalisme
 Inver�

sement� la m�thode destimation� dont le choix est principalement motiv� par des raisons de



	�	

simplicit� algorithmique� peut �tre remplac�e par dautres sch�mas de r�solution �Pham et

Prince� 	����� permettant entre autres une meilleure prise en compte de la coh�rence spatiale

des donn�es �tudi�es


Dapr�s nos exp�riences de validation� les trois mod�les fournissent des r�sultats de qua�

lit� sensiblement �quivalente
 Nous avons mis en �vidence sur des donn�es r�elles la structure

asym�trique du biais � certaines aires �toujours les m�mes� dun h�misph�re sont syst�mati�

quement en hyperintensit� par rapport � leurs homologues
 De plus� cette structure asym��

trique est diagonale� cest���dire que ces hyperintensit�s ne sont pas localis�es dans un des

deux h�misph�res
 Ces r�sultats con�rment une �tude ant�rieure �Sled et Pike� 	����� qui

explique ce ph�nom�ne par lellipticit� de la t�te


Calcul d�un champ d�asym�trie et analyse statistique sur

des populations de sujets

Dans ce chapitre� nous avons pr�sent� une m�thode de quanti�cation des asym�tries

locales du cerveau� fond� sur lutilisation dun algorithme de recalage non�rigide
 Appliqu�

entre limage dorigine et sa sym�trique par rapport au plan m�dian sagittal pr�alablement

estim�� celui�ci fournit un champ de d�formations caract�ristique de lasym�trie en chaque

point
 Nous avons propos� deux op�rateurs transformant ce champ vectoriel en un champ

scalaire � ils mettent en valeur les structures c�r�brales de taille ou de volume di��rents dans

les deux h�misph�res


Cette approche pose principalement deux probl�mes
 Dune part� on peut sinterroger

sur la validit� du champ de d�formations au voisinage du cortex
 On sait en e�et que cer�

taines structures corticales dun h�misph�re nont pas dhomologues du c�t� oppos� � pour

une m�me localisation anatomique� il peut y avoir trois sillons dun c�t�� et deux de lautre


Cette variabilit� interh�misph�rique pose le probl�me de linterpr�tation du champ dasy�

m�trie et sugg�re lutilit� dapproches compl�mentaires� fond�es sur des calculs directs de

volumes dans les h�misph�res �Maes et al
� 	����
 Dautre part� les op�rateurs propos�s sou�

lignent principalement les asym�tries �de volume�� et pas celles �de d�placement�� ce qui peut

expliquer pourquoi nous retrouvons mal le�et de torsion pourtant bien connu du cerveau


Dautres op�rateurs doivent �tre con us � cet e�et


En outre� le choix de lalgorithme des d�mons est arbitraire� et pourrait �tre remplac� par

dautres m�thodes de conception di��rente
 En particulier� le calcul du plan m�dian sagittal

fournit un premier champ dasym�trie� insu�sant pour une analyse pertinente des asym�tries

locales
 Il serait donc logique dutiliser une m�thode de recalage non�rigide reposant sur des

appariements de blocs de voxels ou de fen�tres gaussiennes selon le m�me crit�re �coe�cient
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de corr�lation�
 Le d�veloppement dune telle m�thode constitue une partie des travaux de

th�se de S�bastien Ourselin et Pascal Cachier au sein du projet (PIDAURE
 En particulier�

la m�thode d�velopp�e par ce dernier �Cachier et Pennec� ����� est insensible au biais�

contrairement � lalgorithme des d�mons� mais aussi consid�rablement plus lente


Lanalyse statistique que nous faisons des asym�tries de di��rentes populations est en�

core pr�liminaire� et nos r�sultats sont � interpr�ter avec prudence
 Dune part� les tests

statistiques propos�s reposent sur des hypoth�ses de distributions gaussiennes� ce qui est

discutable� surtout pour des populations de faible e�ectif
 A�n de sa�ranchir de ces hypo�

th�ses� nous avons impl�ment� di��rents tests de permutation �Good� 	����� dont nous ne

parlons pas dans ce m�moire� et qui fournissent des r�sultats tr�s comparables � ceux pr�sen�

t�s
 Dautre part� nous avons soulign� que la multiplicit� des tests statistiques �un test pour

chaque voxel de limage� imposait une correction ad�quate des seuils de signi�cation� que

nous navons pas e�ectu�e� en fonction des propri�t�s de coh�rence spatiale de lobjet �tudi�


" cet e�et� le logiciel SPM est actuellement utilis� � luniversit� de Liverpool �Barrick et al
�

	���� sur les m�mes donn�es


En�n� le nombre de sujets envisag�s est faible� et nous avons �t� limit�s� pour l�tude

des sujets schizophr�nes� par lh�t�rog�n�it� de la base de donn�es dont nous disposions�

compos�e dhommes et de femmes de lat�ralit� manuelle inconnue et pour lesquelles la ma�

ladie �tait � des stades d�volution di��rents
 Ces populations sont actuellement �tendues au

MARIARC� et les r�sultats obtenus devraient donner lieu � une interpr�tation clinique plus

pouss�e que celle pr�sent�e dans ce m�moire
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