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Résumé – Les analyses par fenêtres glissantes sur les signaux temporels IRMf des régions du cerveau ont montré que la connectivité fonctionnelle
(CF) présentait une dynamique temporelle. Cependant la CF est définie à l’échelle du cerveau entier et ne permet pas une dynamique spatiale. Nous
proposons une modélisation spatio-temporelle de la dynamique de la CF en introduisant la notion d’unité de connectivité fonctionnelle (UCF) et une
décomposition parcimonieuse sur le dictionnaire d’UCF extraites des données elles-mêmes.

Abstract – Sliding window analyses of fMRI temporal signals from brain regions have shown that functional connectivity (FC) exhibits temporal
dynamics. However this analysis is done at the whole brain scale, which does not allow for a spatial dynamics of FC. We propose a spatio-temporal
modelling by introducing functional connectivity unit (FCU) and a sparse decomposition on the dictionary of FCUs extracted from the data itself.

Introduction
L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) est

une technique permettant l’étude de la structure de la connectivité
fonctionnelle (CF) cérébrale : on cherche à détecter des réseaux
cérébraux (structures spatiales 3D dans le volume du cerveau) et
la signature temporelle de ces réseaux (reflet de l’activité cérébrale
de ces structures au cours du temps). En traitement du signal, cela
revient à écrire les données IRMf sous la forme d’une matrice Y ∈
RN×V où N est le nombre d’échantillons temporels et V est le
nombre de voxels. Le problème de séparation de sources s’écrit :

Y = US (1)
où S ∈ RR×V est la matrice contenant les cartes spatiales des
R réseaux fonctionnels dans ses lignes et U ∈ RN×R contient
dans chaque colonne la signature temporelle d’un réseau. Dans
la littérature, l’estimation conjointe de U et de S est réalisée par
analyse en composantes indépendantes spatiales (ICA) [5], des al-
gorithmes de types apprentissage par dictionnaire ou en utilisant
une segmentation anatomique du cerveau (atlas) pour définir des
régions ou des réseaux d’intérêt. La matrice de corrélation des si-
gnatures temporelles de ces réseaux modélise la CF, mais c’est une
vision statique de la CF.

Ces dernières années, l’apparition de méthodes d’analyse dyna-
mique de la CF (dCF) remet en cause cette définition statique (voir
Figure 1 dans [1]). Dans ces études, la dynamique temporelle de la
connectivité entre les réseaux modélisés par la matrice S est étu-
diée. Les signaux temporels des R réseaux fonctionnels sont étu-
diés sur une fenêtre temporelle glissante de taille ∆w sur laquelle
sont calculées les matrices de corrélations entre les réseaux. Un
algorithme de classification non supervisée de type K-moyennes
est ensuite appliqué sur ces matrices afin d’identifier différentes
configurations de connectivité à l’échelle du cerveau entier sur un

groupe d’individus [5]. La matrice de corrélation "centroïde" de
chaque classe constitue ce qu’on appelle un état cérébral ou de
connectivité et il est alors possible chez chaque sujet d’étudier
le passage d’un état à un autre au cours du temps. Il s’agit, ici,
d’un premier pas vers une modélisation dynamique temporelle de
la connectivité cérébrale. La définition spatiale des réseaux céré-
braux reste, quant à elle, toujours statique puisque le modèle (1)
utilisé dans les différents travaux en dCF pour extraire U et S est
basé sur la stationnarité de l’activité cérébrale au repos. De plus, en
supposant que les réseaux fonctionnels ne changent pas au cours
du temps, les états de connectivité estimés sont définis à l’échelle
du cerveau entier, alors qu’on peut raisonnablement supposer que
tous les réseaux ne présentent pas la même dynamique temporelle.

L’objectif de ce papier est d’introduire une modélisation spatio-
temporelle de la dCF et de valider son intérêt. Nous nous affran-
chissons de la définition d’états cérébraux en travaillant au niveau
d’unités de connectivité fonctionnelle (UCF), c’est-à-dire des en-
sembles de petites régions anatomiques, qui peuvent se combiner
pour former des réseaux fonctionnels de plus grande ampleur. La
section 1 présente la construction du dictionnaire d’UCF avec le
choix de ∆w, le seuillage des états cérébraux obtenus par l’ap-
proche classique et l’extraction des UCF. La section 2 détaille
le modèle de décomposition parcimonieuse sur le dictionnaire
d’UCF. Les différentes étapes de traitements sont illustrés sur un
jeu de données IRMf d’un modèle Alzheimer de souris.

1 Définition des UCF
Nos précédents travaux [2] ont permis de vérifier qu’il était pos-

sible de travailler à l’échelle d’une segmentation anatomique très
fine (jusqu’à 600 régions dans le cerveau de la souris) et de consti-
tuer a posteriori les réseaux fonctionnels. Afin de limiter les pro-



blèmes calculatoires et évaluer la pertinence d’un modèle spatio-
temporel de la dCF, nous avons, dans un premier temps, travaillé
à une échelle intermédiaire avec des régions anatomiques définies
par des biologistes en fonction de leur implication dans les mé-
canismes cognitifs impactés par la maladie d’Alzheimer. On tra-
vaillera donc avec R = 42 régions pour valider les différentes
étapes de modélisation spatio-temporelle de la dCF.

1.1 Choix de la taille de fenêtre d’analyse
On considère un jeu de données IRMf dans lequel sont extraits

les signaux des R régions considérées. Pour chaque taille de fe-
nêtres d’analyse ∆w, les matrices de corrélation sont calculées
en appliquant la fenêtre glissante de taille ∆w sur les R signaux,
avec un pas de 1 échantillon entre deux fenêtres successives. Pour
chaque taille ∆w, la procédure classique des K-moyennes est ap-
pliquée et seul le signal de changement d’état est utilisé. À partir
de chaque signal de changement d’état, un signal binaire d’instants
du changement d’état est construit : il contient des 0 presque par-
tout et vaut 1 lorsqu’il y a une transition. Les signaux d’instants
de changement d’état sont convolués avec un petit noyau gaussien
afin de modéliser l’erreur de précision de localisation du chan-
gement d’état et l’influence du choix du pas entre deux fenêtres
d’analyse successives. On calcule la matrice de corrélation de ces
signaux (figure 1) et on remarque qu’il existe des blocs de tailles
∆w proches qui présentent globalement le même signal d’instants
de changement d’état : on considère alors que la taille moyenne de
chacun de ces blocs constitue une échelle de temps caractéristique
de la dCF de la souris. Pour la suite, on choisit ∆w = 33 qui cor-
respond au centre du plus grand bloc sur la matrice de la figure 1.

FIGURE 1 – Matrice de corrélation des signaux des instants de
changement d’état calculés pour toutes les tailles (impaires) de fe-
nêtres d’analyse de 15 à 59 échantillons pour une souris.

1.2 Extraction des UCF
Une fois la taille ∆w de la fenêtre d’analyse choisie, on ap-

plique la procédure classique [5] pour estimer K états cérébraux,
qui sont ensuite seuillés afin de ne conserver que les corrélations
significatives (H1) et extraire ensuite les UCF. Le seuillage est réa-
lisé avec un test d’hypothèse visant à rejeter les paires de région
non significativement corrélées (H0).

1.2.1 Estimation de la loi des corrélations non significatives

En absence de loi paramétrique pour définir une corrélation non
significative sur une fenêtre d’analyse de taille ∆w, on se propose
d’estimer la loi sous H0 en utilisant le principe suivant :

Supposons que les signatures temporelles des différentes ré-
gions anatomiques ne soient pas stationnaires (c’est l’hypo-
thèse sous-jacente à la dCF) alors pour modéliser la loi des cor-
rélations non significatives entre deux régions sur une fenêtre
d’analyse de taille ∆w, il suffit d’échantillonner cette loi en cal-
culant les corrélations sur des morceaux disjoints de taille ∆w

des signaux des deux régions considérées.
Cette stratégie d’apprentissage de la loi sous H0 ne fonctionne

que pour l’IRMf de repos puisque l’activité enregistrée est le ré-
sultat de phénomènes spontanés et non structurés par une tâche
réalisée par le sujet durant l’examen. Le cas idéal consisterait à
estimer la distribution des corrélations non significatives par paire
de région, mais il faudrait un très grand nombre de fenêtres tempo-
relles à supports disjoints. Ceci implique d’allonger la durée d’un
examen IRMf, ce qui n’est pas toujours possible à cause des dif-
ficultés d’acquisition. Dans ce travail, on suppose que les corré-
lations non significatives ont la même distribution pour toutes les
paires de régions, permettant ainsi d’utiliser les échantillons esti-
més à partir des R(R − 1)/2 couples de régions. L’avantage de
cette approche est de proposer une modélisation de la distribution
des corrélations non significatives spécifique à chaque individu et
à chaque taille ∆w.

1.2.2 Constitution du dictionnaire d’UCF

Grâce aux distributions empiriques, la p-valeur associée à
chaque coefficient de corrélation des K états cérébraux est calcu-
lée et chaque état est ensuite seuillé individuellement avec la pro-
cédure de contrôle du false discrovery rate (FDR) de Benjamini-
Hochberg, conduisant au résultat illustré sur la figure 2.

FIGURE 2 – Etats cérébraux impliquant les 42 régions (1re ligne)
et leur seuillage pour un niveau de FDR de 10% (2me ligne).

Certains états impliquent un grand nombre de régions signifi-
cativement corrélées (3ème colonne, figure 2) et pourront géné-
rer des UCF de grandes tailles tandis que d’autres impliquent un
nombre plus faible de régions. Une UCF doit être composée d’au
moins 3 régions parmi les R étudiées et définir une clique au sens
des graphes : les régions la composant sont toutes significative-
ment corrélées entre elles. On utilise les états cérébraux seuillés
comme des matrices d’adjacences et toutes les cliques en sont
extraites. Ces UCF, ou cliques, sont codées par des matrices bi-



naires, nulles presque partout, sauf aux indices (i, j) décrivant tous
les couples de régions i et j possibles dans la clique. Quelques
exemples sont donnés sur la figure 3. Après suppression des dou-
blons et des cliques combinaisons linéaires d’UCF plus petites, on
forme le dictionnaire D constitué de P UCF.

FIGURE 3 – Exemples d’UCF extraites par seuillage des états cé-
rébraux. Il s’agit de masques binaires valant 1 lorsque la paire de
régions concernées appartient à l’UCF (jaune) et 0 sinon (violet).

2 Décomposition parcimonieuse

2.1 Modèle et algorithme
On considère le modèle de corrélation dynamique suivant :

C = DA+Σ (2)

où C = [c1, . . . , cT ] est une matrice de taille E × T avec
E = R(R − 1)/2 le nombre de paires de régions, la partie trian-
gulaire inférieure des matrices de corrélation est vectorisée dans
ci, i = 1, . . . , T et T est le nombre de fenêtres temporelles consi-
dérées. Le dictionnaire D = [d1, . . . ,dP ] est constitué de P
atomes binaires (les UCF) de taille E×1 et A = [a1, . . . ,aT ] cor-
respond à la matrice de taille P × T des coefficients des atomes
du dictionnaire. Ma matrice A doit être parcimonieuse. La ma-
trice Σ ∈ RE×T correspond à l’erreur de modélisation et le bruit
présent dans les données.

Le critère à minimiser est le suivant :

min
A

1

2
∥C−DA∥2F︸ ︷︷ ︸

f(A)

+λ∥A∥1,1︸ ︷︷ ︸
g1(A)

+ IR+(A)︸ ︷︷ ︸
g2(A)

(3)

où IR+(A) est égale à +∞ si au moins un coefficient de A est
négatif, et 0 sinon. La fonction f est convexe et différentiable, les
fonctions g1 et g2 modélisant les contraintes sur les coefficients de
la décomposition sont toutes les deux convexes mais non différen-
tiables. Notons que ce problème peut s’écrire de manière équiva-
lente sous forme vectorielle, en parallélisant la minimisation sur
les colonnes at de la matrice A puisqu’aucune contrainte ne lie
les colonnes de A.

Ce type de problème d’optimisation peut-être résolu grâce aux
algorithmes proximaux (gradient projeté, ISTA, FISTA, etc.) fai-
sant intervenir les opérateurs proximaux des contraintes g1 et g2 :

proxg1+g2(X) = proxg2 ◦ proxg1(X) = PR+

(
proxg1(X)

)
(4)

où PR+ est la projection orthogonale sur R+ de la matrice X (cela
revient à mettre à 0 tous les éléments négatifs et laisser les autres
coefficients inchangés) et on peut écrire proxg1 comme étant un
seuillage doux :

proxg1(X) = sign(X)⊙max(|X| − λ, 0) (5)

où ⊙ représente le produit élément par élément (de même que la
fonction sign, la valeur absolue et le max s’appliquent à chaque

1 Initialiser A(0), k = 0, ϵ, γ
2 répéter
3 X(k) = (A(k) − γ∇f(A(k)))

4 A(k+1) = PR+

(
sign(X(k))⊙max(|X(k)| − λ, 0)

)
5 k = k + 1

6 jusqu’à ∥A(k) −A(k−1)∥/∥A(k)∥ < ϵ

7 Retourner A(k)

Algorithme 1 : Algorithme du gradient projeté pour l’esti-
mation de A dans le problème d’optimisation eq. (3) où ∇f
représente le gradient de f(A), γ est égal à l’inverse de la
constante de Lipschitz de ∇f .

élément de la matrice X). Nous avons choisi d’implémenter une
stratégie de type gradient projeté décrite dans l’algorithme 1.

La valeur de λ est fixée ici de manière empirique en étudiant
l’influence de ce paramètre sur l’erreur quadratique moyenne de
reconstruction (EQM). Pour des valeurs de λ > 0.001 l’EQM ne
varie plus, ce qu’on interprète comme le fait que seules les UCF
ayant une activation vraiment significative sont prises en compte
dans la décomposition et qu’augmenter le degré de parcimonie ne
les fera pas disparaitre (sauf à rendre le terme g1(A) prépondérant
dans le modèle). On fixe donc λ = 0.001 afin de contraindre au
maximum la parcimonie du modèle.

2.2 Résultats obtenus
Les résultats illustrés sur les figures 4 et 5 sont obtenus pour

∆w = 33 échantillons sur des signaux contenant 490 échantillons
mesurés toutes les 2 secondes. La figure 4 représente graphique-
ment la matrice A estimée par l’algorithme 1. On constate que les
activations des différentes UCF, représentées en ordonnées, sont
plus complexes qu’une classification générale en K = 5 états céré-
braux obtenus avec la procédure des K-moyennes. Certaines UCF
ont clairement une dynamique temporelle avec des activations plus
ou moins longues à différents instants de l’examen IRMf. On re-
marque la présence de blocs d’activation s’étendant temporelle-
ment et spatialement en impliquant plusieurs UCF. Certains de
ces blocs semblent coïncider avec les états de la procédure des K-
moyennes, d’autres sont désynchronisés. La recherche de motifs
d’activation dans la matrice A n’est pas triviale, mais c’est ce qui
permettra à terme d’obtenir une véritable représentation spatio-
temporelle de la dCF.

L’étude de la courbe d’EQM de reconstruction, représentée en
bleue sur la figure 5 montre que les matrices des corrélations ct
correspondant aux instants t ∈ {185, . . . , 236} sont moins bien re-
présentées par la décomposition parcimonieuse effectuée, l’EQM
est plus élevée durant cet état. Ceci s’explique par le fait que la
matrice de connectivité de l’état gris présent à t ∈ {185, . . . , 236}
contient beaucoup de corrélations négatives (cf état 4 dans la fi-
gure 2) et que le modèle utilisé (3) ne permet pas d’expliquer des
coefficients de corrélation négatifs ce qui explique la plus grande
erreur de reconstruction sur les matrices qui en contiennent.

On représente sous la courbe d’EQM la matrice appelée matrice
de meta-corrélation ou matrice de récurrence de la connectivité
dans [4]. Elle est obtenue en calculant la matrice de corrélation de
C et donne un autre point de vue que les K-moyennes sur la dCF



FIGURE 4 – Matrice A estimée pour ∆w = 33. Les lignes de la
matrice (correspondant aux UCF) ont été réorganisées par cluste-
ring hiérarchique afin de rassembler géographiquement les UCF
ayant une activité similaire. Les lignes verticales pointillées repré-
sentent les instants de changement d’état estimés avec la procé-
dure classique des K-moyennes. L’échelle de couleurs représente
la force d’activation dans A.

à l’échelle du cerveau entier. La taille de cette matrice est T × T ,
l’échelle de temps correspond à celle de la courbe de l’EQM.

FIGURE 5 – Matrice de récurrence des matrices de corrélation cal-
culées sur une fenêtre d’analyse de taille ∆w = 33. La courbe
d’EQM de reconstruction est reportée sur la matrice ainsi que la
moyenne de l’EQM sur les T instants qui est tracée en pointillés
bleus. Les lignes verticales pointillées représentent les instants
de changement d’état estimés avec la procédure classique des K-
moyennes, chaque couleur représentant un état.

Dans la matrice de récurrence, on observe des blocs avec des
valeurs proches de 1, en particulier au niveau de la diagonale, ce
qui indique la présence d’une connectivité peu fluctuante sur plu-
sieurs instants successifs, mais aussi des corrélations élevées entre
plusieurs blocs temporels. On remarque que les états cérébraux
identifiés par K-moyennes, dont les instants de démarrage sont re-
présentés par les lignes pointillées, séparent plus ou moins bien
les différents blocs diagonaux. On note pour l’état bleu foncé (état
2 dans la figure 2) que les matrices de corrélation sont fortement
corrélées d’un bloc à l’autre dans cet état, ce n’est pas vrai pour
les autres états. Les matrices de l’état gris sont peu corrélées avec
celles des autres états, ce qui signifie que la connectivité fonc-
tionnelle est particulièrement différente sur ce bloc temporel (de

l’échantillon 185 à l’échantillon 236), en particulier du fait de la
présence de nombreux coefficients de corrélation négatifs, comme
on l’avait déjà souligné avec l’étude de l’EQM de reconstruction.
La matrice A estimée permet de modéliser plus finement la dCF
en la modélisant non plus à l’échelle du cerveau entier, mais à une
échelle spatiale plus fine.

3 Conclusion et perspectives
Ces travaux exploratoires de modélisation de la dynamique

spatio-temporelle de la CF ont permis de mettre en évidence l’ap-
port d’un modèle de type décomposition parcimonieuse sur un
dictionnaire d’UCF par rapport à l’approche traditionnelle basée
sur la définition d’état cérébraux. Il reste maintenant à porter ce
modèle à l’échelle d’unités encore plus petites, augmentant méca-
niquement la dimension du dictionnaire et donc la complexité cal-
culatoire. La construction du dictionnaire d’UCF est réalisée pour
une seule taille ∆w de fenêtre d’analyse, celle qui est utilisée pour
la construction de la matrice C. Cependant, l’introduction d’UCF
extraites à différentes tailles ∆w caractéristiques dans le diction-
naire D permettrait de modéliser des phénomènes de dFC ayant
des échelles de temps différentes.

La seconde perspective concerne la régularisation du modèle de
décomposition, en ajoutant notamment une contrainte de persis-
tance des UCF actives en fonction de la taille de fenêtre sur la-
quelle elles ont été extraites. L’introduction d’UCF estimées pour
différentes tailles ∆w dans le dictionnaire impliquera l’adaptation
de cette régularisation à chaque UCF.

Enfin, du point de vue applicatif, c’est la matrice A qui porte
toute l’information de la dynamique spatio-temporelle : la re-
cherche de motifs récurrents dans cette matrice ainsi que l’inter-
prétation biologique des UCF composant les motifs seront menées
dans le cadre d’étude de pathologies neurodégénératives (Alzhei-
mer, dépression, etc) chez la souris ainsi que pour l’étude de l’in-
fluence des anesthésiants chez le rat [3].
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