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Résumé – Les approches surfaciques sont reconnues pour leur pertinence et leur fiabilité dans le domaine de l’analyse des données corticales
obtenues par imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf). Cependant, la projection des volumes fonctionnels sur la surface corticale
constitue un défi. Très peu de méthodes ont été proposées, jusqu’à présent, pour résoudre ce problème et la plupart d’entre elles se base sur une
simple interpolation. Nous proposons, ici, une approche surfacique originale reposant sur un modèle direct des relations entre l’activité corticale
et les images IRMf, et la résolution du problème inverse associé. Cette méthode offre des perspectives intéressantes pour le traitement des
données IRMf de par sa robustesse au bruit et sa précision en termes de localisation spatiale.

Abstract – Surface-based approaches have proven particularly relevant and reliable to study cortical functional magnetic resonance imaging
(fMRI) data. However projecting fMRI volumes onto the cortical surface remains a challenging problem. Very few methods have been proposed
to solve it and most of them rely on a simple interpolation. We propose here an original surface-based method based on a model representing
the relationship between cortical activity and fMRI images, and a resolution through an inverse problem. This approach shows interesting
perspectives for fMRI data processing as it is highly robust to noise and offers a good accuracy in terms of activations localization.

1 Introduction

Généralement, les volumes de données IRMf sont post-traités
et analysés dans leur espace d’acquisition par le biais de mé-
thodes basées sur les voxels, donc sans aucune considération
pour l’anatomie cérébrale sous-jacente. Pourtant, le signal cor-
tical étudié en IRMf est issu du ruban cortical, et les voisinages
sur la grille de voxels sont très différents de ceux suivant le ru-
ban cortical : deux signaux issus des bords opposés d’un sillon
sont voisins dans l’espace des voxels, tandis qu’ils sont bien
plus éloignés dans le repère cortical. Le voisinage dans la grille
des voxels, ne correspond en effet presque jamais au voisinage
réel dans la structure très repliée du cortex. Les méthodes ba-
sées sur la surface visent à résoudre ce problème en étudiant
les signaux corticaux sur un domaine approximant leur espace
d’origine : la surface corticale. De cette façon, elles considèrent
des voisinages plus pertinents et atténuent les effets de volume
partiel (EVP), homogénéisant ainsi la nature des signaux, et
rendant d’autant plus pertinente l’étude des corrélations entre
ces signaux pour la détection des activités.

Parmi l’ensemble des approches surfaciques, deux catégo-
ries de méthodes sont à distinguer. Les plus simples concep-
tuellement reposent sur des méthodes d’interpolation, telles que
l’interpolation trilinéaire [5] ou la moyenne à l’intérieur d’un
ellipsoïde centré sur la surface [6], pour projeter les données

3D sur la surface corticale. Les procédés plus avancés se basent
sur des modèles anatomiquement informés. Ceux-ci sont alors
ajustés aux données fonctionnelles 3D [4], ou utilisés pour in-
terpoler les données volumiques sur la surface corticale [7, 8,
9]. Comme le système d’acquisition est responsable du passage
du signal cortical BOLD (Blood Oxygen Level Dependent) dans
une grille de voxels cartésienne, nous proposons ici une ap-
proche surfacique inverse (ISA) pour reconstruire l’activité cor-
ticale sur la surface corticale à travers la résolution du problème
inverse associé. ISA a besoin de plusieurs entrées : un maillage
de l’interface matière blanche / matière grise recalé sur les vo-
lumes fonctionnels, une estimation de l’épaisseur corticale et
les volumes fonctionnels corrigés contre les mouvements de la
tête.

FIGURE 1 – Modèles de pondération normale (a) et géodésique
(b) utilisés dans la méthode des noyaux de convolution (CK)
conçue par Operto et ses collègues [9].



2 Méthode

2.1 De l’activité corticale aux volumes fonction-
nels : problème direct

Retrouver le signal cortical original à partir des images IRM
nécessite d’abord de résoudre le problème direct, soit de mo-
déliser la façon dont le processus d’acquisition a transformé ce
signal en des images 3D. Ce modèle doit tenir compte aussi
bien des aspects physiologiques que physiques du procédé, tels
que la forme du signal BOLD, l’EVP ou les spécificités géo-
métriques et architecturales du cortex. Dans ce but, le modèle
exposé par Operto [9] a été adapté au contexte du problème in-
verse. Ainsi, le signal volumique v observé au voxel k résulte
de la somme des signaux surfaciques IS observés aux nœuds
m (du maillage deNn nœuds représentant la surface corticale),
pondérés selon une fonction ωnorm (fig. 1-a) de la distance nor-
male modélisant l’EVP (éq. 1) et dépedant donc de la résolution
des volumes fonctionnels.

v(k) =
∑Nn

m=1 ωnorm(k,m)IS(m)

IS(m) =
∑Nn

n=1 ωgeo(m,n)γ(n)

γ(n) = area(Cn)a(n)

(1)

De même IS(m) résulte de la somme des activités corticales γ
aux nœuds voisins n, pondérées par une fonction ωgeo (fig. 1-b)
de la distance géodésique dg (c’est-à-dire le long de la surface)
modélisant l’activité localement induite (éq. 1). Par ailleurs, du
fait de la densité variable du maillage cortical, chaque nœud re-
présente des portions de tailles variées de la surface corticale.
Le maillage étant une version discrétisée de la véritable sur-
face, l’activité γ(n) représente en réalité l’ensemble des activi-
tés corticales contenues dans la cellule de Voronoï Cn associée
à n (éq. 1). Pour pallier à l’absence d’a priori sur la distribution
de ces activités dans Cn, l’activité moyenne a(n) dans cette
cellule est considérée. En combinant l’ensemble de ces équa-
tions on obtient le modèle direct suivant (éq. 2) que l’on géné-
ralise aux séries temporelles volumiques par simple concaténa-
tion (éq. 3) afin de traiter l’ensemble des volumes IRMf en une
seule session.{

v(k) =
∑Nn

n=1M(k, n)a(n)

M(k, n) =
∑Nn

m=1 ωnorm(k,m)ωgeo(m,n)area(Cn)

(2)
V = MA (3)

En résulte le modèle directM liant les volumes IRMf V (chaque
colonne représentant un volume IRMf à un instant t) aux si-
gnaux corticaux réelsA (chaque colonne représentant l’ensemble
des signaux corticaux à un instant t).

2.2 Du volume à la surface : problème inverse
Une fois le modèle direct formulé (éq. 3), vient la résolu-

tion du problème inverse associé, soit l’inversion de ce mo-
dèle direct. Le nombre de nœuds surfaciques excédant de loin
le nombre de voxels fonctionnels pertinents, le problème est

sous-déterminé et mal conditionné donc mal posé. Nous avons
donc choisi une fonction de coût composée de trois termes : un
d’attache aux données fd et deux de régularisation fs et ft. Le
terme fd (éq. 4) reflète à quel point les volumes IRMf prédits
par le modèle direct sont proches des volumes véritablement
observés. Ce terme est pondéré par la matrice de covariance du
bruit R, estimée avec [2].

fd(Ã) =
Tr((V −MÃ)tR−1(V −MÃ))

2
(4)

Le terme fs (éq. 5) provient de la diffusion locale du signal
cortical. Cet a priori lisse peut être modélisé en utilisant les
distances géodésiques dgeo entre nœuds voisins.
fs(Ã) = Tr(ÃtDtDÃ)

Di,j =
δj,ni,1

−δj,ni,2

dg(ni,1,ni,2)Dnorm(ni,1,ni,2) with δi,l =

{
1 if i = l

0 else

Dnorm(ni,1, ni,2) =
√

Ω(ni,1)Ω(ni,2)
Ω(ni,1)+Ω(ni,2)

(5)
Une clique ci est définie comme une paire de nœuds corticaux
(ni,1, ni,2) et un poids dépendant à la fois de dg(ni,1, ni,2) et
d’un terme de normalisation Dnorm. Ce dernier, basé sur le
nombre de nœuds voisins Ω(n) de chacun des nœuds de ci ,
est nécessaire pour compenser l’irrégularité du maillage en as-
surant le même pouvoir de régularisation en chaque nœud. Le
terme ft (éq. 6) provient, quant à lui, de la fonction de réponse
hémodynamique (HRF) qui est lisse dans le temps et façonne
les signaux BOLD mesurés en IRMf.

ft(Ã) = Tr(ÃT tTÃt) (6)

Cet a priori peut être modélisé avec T exprimant une différen-
tielle d’ordre deux.

2.3 Optimisation
Pour obtenir la solution des moindres carrés régularisés, il

faut minimiser la fonction de coût correspondante (éq. 7), où
λD et λT sont respectivement les coefficients de régularisation
spatial et temporel.

f(Ã) = fd(Ã) + λDfs(Ã) + λT ft(Ã) (7)

Ce qui revient à annuler son gradient et donc à résoudre l’équa-
tion de Sylvester [1] suivante (éq. 8).

HÃ+ ÃG = K with


H = M tR−1M + 2λDD

tD

G = 2λTT
tT

K = M tR−1V

(8)

Comme l’opérateur H est défini positif par construction et que
l’opérateur G est semi-défini positif, on choisit d’utiliser l’al-
gorithme des gradients conjugués linéaires (CG) [10]. En effet,
la convergence de cette méthode d’optimisation vers l’optimum
global est garantie sous les conditions mentionnées précédem-
ment de façon précise et rapide.

Les coefficients de régularisation ont été choisis de manière
empirique suite à une analyse de la stabilité du système (éq. 8)



et de ses solutions. Le λD,opt−H optimisant le conditionnement
(c’est-à-dire le rapport de la plus grande valeur propre sur la
plus petite) de l’opérateurH a été trouvé afin d’avoir une borne
minimale pour la recherche de paramètres optimaux. Puis les
valeurs finales (λD,λT ) ont été choisis empiriquement tels que
λD = 100λD,opt−H et λT = λD. Effectivement pour des ré-
gularisations plus faibles, les reconstructions démontraient des
signes d’instabilité. Ainsi notre critère d’optimalité a consisté à
déterminer le couple (λD,λT ) pour lequel il n’y avait plus signe
apparent d’instabilité dans les reconstructions.

3 Expériences et résultats

Après une première validation d’ISA réalisée sur des don-
nées IRMf simulées [12], la stratégie de simulation a été chan-
gée pour gagner en réalisme. Auparavant la zone active était
représentée par une tâche spatialement lisse, dans les phases
d’activité aussi bien que dans les phases d’inactivité. Un pour-
centage de changement de signal (PSC) fixe était appliqué au
signal spatial localisé à la zone active pour simuler les phases
d’activité. Ainsi le problème était simplifié, car la zone d’acti-
vité était déjà facilement localisable spatialement. Désormais,
dans les phases d’inactivité, tous les noeuds du maillage prennent
la même valeur non-nulle (ex. 10), et dans les phases d’activité,
un PSC maximum au centre de la zone active désirée et décrois-
sant jusqu’à s’annuler sur ses bords est appliqué. La figure sui-
vante (fig. 2) illustre ces différences. Les simulations sont bien
plus réalistes : on y retrouve la géométrie du ruban cortical, et
l’impossibilité de localiser la zone active à l’oeil nu.

FIGURE 2 – Exemple de données fonctionnelles simulées avec
l’ancienne stratégie (haut) et la nouvelle stratégie (bas). De
gauche à droite : le signal temporel en deux noeuds surfaciques,
l’un dans la zone active et l’autre en dehors, puis une représen-
tation 3D du signal cortical dans le volume et sur la surface, et
enfin une coupe des volumes fonctionnels obtenus.

Par ailleurs, les performances d’ISA ont été évaluées qualita-
tivement à partir de données réelles provenant d’une expérience
de localisation de voix [3]. L’expérience consistait à projeter
sur la surface corticale, d’une part, les carte T volumiques es-
timées avec SPM (http ://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/) pour le

contraste ”voix - non voix” montrant la position des aires de la
voix de chaque individu, et d’autre part, les volumes fonction-
nels bruts. Ces derniers ont ensuite été analysés via BrainVisa
(http ://brainvisa.info) pour obtenir les cartes T surfaciques cor-
respondantes. Les résultats de chacune des expériences ont été
comparés à ceux obtenus par CK [9], cette dernière ayant déjà
prouvé sa supériorité sur l’état de l’art. Les expériences uti-
lisent des maillages corticaux d’environ 60000 noeuds produits
par BrainVisa. Les données fonctionnelles testées ont une réso-
lution de 3x3x3mm3.

Globalement, on retrouve les mêmes formes d’activation pour
chacun des 4 sujets, quelle que soit la méthode employée (fig.
3). En revanche, plusieurs différences locales importantes ap-
paraissent. Notamment, que ce soit les cartes T volumiques
projetées, ou les cartes T surfaciques, CK produit toujours une
activation sur les plis corticaux surplombant le lobe temporal
(fig. 3) - a,c), et qui n’est pas cohérente avec les aires de la
voix répertoriées [11]. ISA (fig. 3) - b,d), au contraire, recons-
truit des activations qui semblent toujours en accord avec ces
aires. Il n’y a pas cette ”bavure” du signal sur un bord du cer-
veau proche de la zone d’activation. Cela démontre l’effet de
déconvolution intrinsèque à l’approche inverse : en plus d’of-
frir une régularisation spatiale mieux contrôlée, ISA embarque
un modèle de mélange de sources dans le modèle direct, et son
inversion permet de les séparer.

En regardant de plus près les cartes T surfaciques obtenues
suite au traitement des séries temporelles par ISA et CK, et
à l’analyse par GLM surfacique dans BrainVisa (fig. 3-c,d),
on constate que les zones actives apparaissent de façon plus
nettes lorsque les données temporelles ont été traitées par ISA
au préalable. Cela traduit un meilleur pouvoir de détection avec
ISA qu’avec CK. De plus, bien que la précision de la localisa-
tion des activations soit liée au poids de la régularisation spa-
tiale, comme on le constate sur les cartes T volumiques proje-
tées (fig. 3-b, où λD,sujets1et3 < λD,sujets2et4), l’application
du processus d’analyse complet, tel qu’il devrait être utilisé en
réalité, semble atténuer ces effets (fig. 3-d).

4 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté ici une nouvelle approche surfacique
pour la projection de données fonctionnelles corticales sur la
surface corticale : ISA. Cette technique est particulièrement
flexible et offre un cadre permettant d’inclure facilement d’autres
connaissances a priori dés lors qu’elles sont exprimées par une
fonction. Pour la première fois, ISA a été appliquée à des sé-
ries temporelles. Les résultats obtenus démontrent qu’ISA s’en
sort bien malgré la complexité du problème due à l’ajout de
la dimension temporelle. ISA offre des résultats conformes à
ceux qu’on attendrait (cf. cartes T volumiques projetées) et co-
hérents avec les connaissances actuelles en neurosciences. Par
ailleurs, ISA prouve son fort potentiel en surpassant l’état de
l’art en terme de pouvoir d’activation et de localisation. Enfin,
la mise en place d’un nouveau procédé de simulation, plus réa-



FIGURE 3 – Résultats obtenus chez 4 sujets pour la projection des cartes T volumiques avec (a) CK et (b) ISA, puis cartes T
surfaciques estimées à partir des séries temporelles volumiques projetées avec (c) CK et (d) ISA.

liste, nous offre désormais la possibilité d’évaluer la robustesse
d’ISA aux erreurs issues des étapes de prétraitement des don-
nées réalisées en amont, et d’affiner la stratégie de sélection des
coefficients de régularisation optimaux.
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