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Introduction

Mon sujet de theése s’inscrit dans une collaboration entre I’équipe Signal, IMage et Son
(SIMS) du Laboratoire des Sciences du Numérique de Nantes (LS2N) et le Professeur Hugues
Chabriat, chef du service de Neurologie de I’hdpital Lariboisiere de Paris, et coordinateur du
Centre de référence des maladies vasculaires rares du cerveau et 'ceil (CERVCO). Ma these
s’est déroulée a 'Ecole Centrale de Nantes (ECN) sous la direction de Jéréme Idier, DR CNRS,
et I’encadrement de Clément Huneau, MCF a I’Université de Nantes. Notre base de données
d’Imagerie par Résonance Magnétique Fonctionnelle (IRMf) provient d’une premiere étude
CADACOUPL qui a eu lieu en 2015. Elles ont été acquises au Centre de Neurolmagerie de
Recherche (CENIR), la plateforme d’imagerie de I'Institut du Cerveau et de la Moelle épiniere
(ICM) située a I’hopital de la Pitié Salpétriere a Paris.

Contexte

Le cerveau humain est continliment irrigué en sang artériel lui fournissant l'oxygene et
le glucose nécessaires a son fonctionnement. L’activation transitoire des neurones d’une région
cérébrale s’accompagne d’une dilatation des petits vaisseaux qui entraine systématiquement une
augmentation locale du volume et du débit sanguin cérébral. C’est le phénomene d’hyperémie
fonctionnelle. Cette réponse en débit est induite par le couplage neurovasculaire (étroite
interaction entre les neurones, les cellules gliales et les cellules vasculaires). Le couplage
neurovasculaire va induire une vasodilatation des petits vaisseaux sanguins (entre 10 et
100um de diametre) pour irriguer la région activée. Certaines maladies neurovasculaires et
neurodégénératives ont pour manifestation clinique une dégradation du couplage neurovasculaire
[Iadecola, 2017]. L’apport en sang artériel régional est plus faible avec un couplage
neurovasculaire altéré. Cette dégradation peut étre constatée dans la partie tardive de la réponse
hémodynamique, notamment pour la maladie CADASIL [Huneau et al., 2018]. Chez I'homme,
la réponse hémodynamique du couplage neurovasculaire peut étre observée avec des techniques
d’imagerie fonctionnelle et d’imagerie de perfusion. L'TRMf ASL, Imagerie par Résonance
Magnétique Fonctionnelle par la technique d’Arterial Spin Labeling, permet une observation
directe de I’hyperémie fonctionnelle. Des informations temporelles et spatiales peuvent étre
extraites a partir des variations du débit sanguin cérébral. Elles peuvent étre exploitées dans le

but de détecter des altérations de I’hyperémie fonctionnelle.

Ainsi, analyse des données IRMf présente un défi pour mieux comprendre le couplage
neurovasculaire et le cerveau humain. Les approches existantes ne sont pas satisfaisantes pour
le traitement des données d’IRMf ASL qui sont trés bruitées [Huneau et al., 2015]. L’objectif de
ma these est de proposer un modele paramétrique du couplage neurovasculaire permettant de
modéliser I’hyperémie fonctionnelle comme étant la combinaison de deux sources vasculaires
qui sont spatialement et temporellement distinctes. Ce nouvel outil permet d’extraire de

Pinformation a partir des données d’'TRMf ASL dans le but de détecter des dynamiques
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vasculaires du couplage neurovasculaire altéré. Cet outil est destiné a la communauté

neuroscientifique pour étudier le fonctionnement du cerveau.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit de these est composé de sept chapitres. Il est structuré en deux parties. La
premiére partie est consacrée a ’analyse de 1’état de I’art autour du couplage neurovasculaire.

La seconde partie est composée des chapitres contributifs de ce travail de these.

Les premiers chapitres de ce manuscrit présentent 1’étendue du contexte de ce travail de
these. Pour commencer, le Chapitre 1 donne une définition du couplage neurovasculaire a
plusieurs échelles spatiales. Il présente que des dégradations du couplage neurovasculaire peuvent
survenir dans le cadre des maladies neurodégénératives et neurovasculaires plus précisément
dans le cadre de la maladie CADASIL. Ensuite, le Chapitre 2 introduit les techniques de
neuroimagerie qui existent pour imager le cerveau et ainsi le couplage neurovasculaire chez
I’homme. Nous nous intéresserons plus particulierement aux techniques d’imagerie fonctionnelle
qui permettent d’imager le cerveau en état de fonctionnement ainsi qu’aux traitements actuels
qui sont réalisés sur ce type de données. Puis, le Chapitre 3 présentera les modeles existants du

couplage neurovasculaire.

Les chapitres contributifs de ce travail de thése constituent la seconde partie de ce manuscrit.
Le Chapitre 4 pose la problématique de la these. Le Chapitre 5 présente le modele Fast-Slow du
couplage neurovasculaire que nous avons élaboré a partir de connaissances biologiques sur les
dynamiques vasculaires cérébrales. Ensuite, le Chapitre 6 représente la contribution majeure de
ce travail de theése sur la mise en place et I’évaluation de stratégies d’estimation pour réaliser
I'identification du modele paramétrique a partir de données IRMf ASL de débit sanguin relatif.
Puis, le Chapitre 7 présente les premiers résultats de 'utilisation du modele Fast-Slow sur des
données d’'TRMf ASL acquises chez 'homme.

Finalement, le Chapitre 8 propose une synthese générale et plusieurs perspectives dans le

but de continuer le travail autour de ces travaux de thése.
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CHAPITRE 1

Définition du couplage

neurovasculaire

Sommaire
1.1 A DPéchelle macroscopique . . . . . . . o v i ittt e e e e e 5
1.1.1 Circulation du sang artériel . . . . . .. ... ... ... . 5
1.1.2  Couplage neurovasculaire et hyperémie fonctionnelle . . . . . . . . ... .. 6
1.1.3 Dilatation mécanique des vaisseaux sanguins . . . . . . . .. . . . .. ... 8
1.2 A Déchelle mésoscopique . . . . v v v v v v v v vt e e e e e e e e e e 9
1.2.1  Structure de 'arbre vasculaire. . . . . . . .. ... ... . 10
1.2.2  Qui conduit 'hyperémie fonctionnelle? . . . . . . . ... ... ... ..... 11
1.3 A D’échelle microscopique : cellules impliquées et agents vasomoteurs . 15
1.4 Dégradations du couplage neurovasculaire . .. ... ... ........ 17
1.4.1 Maladies neurodégénératives et neurovasculaires . . . . . ... . ... ... 17
1.4.2 Maladie CADASIL . . . . . . . . 19

Dans ce premier chapitre, nous proposons une présentation du phénomene biologique du
couplage neurovasculaire a différentes échelles spatiales : d’abord a 1’échelle macroscopique puis
a une échelle intermédiaire mésoscopique et enfin a une échelle microscopique. Nous allons voir
que les mécanismes sous-jacents du couplage neurovasculaire restent encore complexes et mal
connus. De plus, nous allons présenter que dans certaines pathologies chez 'homme le couplage

neurovasculaire peut s’altérer.

1.1 A D’échelle macroscopique

1.1.1 Circulation du sang artériel

Le cerveau est un organe intriguant, au centre de nombreuses études. Il agit comme le chef
d’orchestre de notre organisme. Le cerveau est le centre du systéme nerveux central contrélant
principalement les autres organes du corps. Cet organe vital est composé de nombreux neurones
(environ 86 milliards) communiquant entre eux pour recevoir et transmettre des informations au
reste de 'organisme. Toutefois, il est aussi composé de cellules gliales jouant un réle protecteur et
nourricier pour les neurones. Le cerveau utilise 20% de ’énergie totale du corps humain, alors que

son poids ne représente que 2% de celui du corps [Attwell and Laughlin, 2001] [Buxton, 2013].
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Il consomme une quantité énergétique importante pour maintenir sa fonction neuronale. Il
est cependant incapable de stocker cette énergie. L’énergie est produite localement a partir de
glucose et d’oxygene apportés en continu par le flux de sang artériel a travers les petits vaisseaux
locaux. De ce fait, le cerveau humain est un organe richement vascularisé. Il recoit environ 15%
du débit cardiaque total (> 550 mL/min) [Buxton, 2013]. Un approvisionnement insuffisant en

sang menerait a la détérioration ou a la mort des tissus cérébraux.

Le sang artériel circule du cceur au cerveau (voir Figure 1.1a, en rouge). Il afflue dans larbre
vasculaire par les artéres carotides qui se subdivisent en sous-arteres : les carotides internes
(alimentant le cerveau) et les carotides externes (alimentant le reste de la téte dont le visage).
La fusion des carotides internes avec les artéres vertébrales forme le polygone de Willis (voir
Figure 1.1b) a la base du cerveau. Ce polygone redistribue le sang artériel dans plusieurs artéres
cérébrales pour alimenter le cerveau. Il irrigue de plus petites arteéres cérébrales qui se subdivisent
en artérioles piales présentes a la surface du cortex cérébral. Ces artérioles piales approvisionnent
a leur tour les artérioles pénétrantes qui s’enfoncent perpendiculairement dans le parenchyme
cérébral. Elles alimentent le réseau des capillaires. Les capillaires (voir Figure 1.1c) assurent la
perfusion cérébrale : les échanges entre les tissus vasculaires et corticaux [Gould et al., 2017].
Ils sont composés de la Barriere hémato-encéphalique (BHE). Elle protege le systéme nerveux
central par sa perméabilité sélective en régulant ’apport des nutriments aux tissus cérébraux et
empéchant la pénétration de toxines [Abbott et al., 2006]. Les capillaires irriguent & leur tour

le systéme veineux qui permet un retour au coeur du sang désoxygéné.

a) Circulation du sang artériel b) Polygone de Willis ¢) Réseau des capillaires

F1GURE 1.1 — Circulation du sang artériel & travers le réseau vasculaire, du coeur au cerveau.
Le polygone de Willis est un carrefour de distribution du sang artériel. Il est irrigué jusqu’au

lit des capillaires, le lieu de la perfusion cérébrale.

1.1.2 Couplage neurovasculaire et hyperémie fonctionnelle

Définition de I’hyperémie fonctionnelle. Dans une région cérébrale, 'activation des
neurones augmente leur consommation énergétique. Le sang artériel va fournir 'oxygeéne et
le glucose nécessaires pour répondre a ces besoins énergétiques. Le débit sanguin local va

augmenter par dilatation des petits vaisseaux (petites artéres, artérioles et capillaires de 10
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a 100 pm de diametre). Cette réponse hémodynamique a l'activation des neurones est appelée
hyperémie fonctionnelle. Ce phénomene physiologique est induit par le couplage neurovasculaire.
Il résulte d’'une communication étroite entre les neurones, les petits vaisseaux cérébraux et les
cellules gliales (astrocytes) [Attwell et al., 2010]. En réponse & I’activité neuronale, le couplage
neurovasculaire conduit a une augmentation exagérée du débit sanguin local par rapport a

laugmentation de la consommation en oxygene [Fox and Raichle, 1986] [Donahue et al., 2009].

Le couplage neurovasculaire peut étre imaginé comme un systéeme en boucle ouverte (voir Figure
1.2). Le signal d’entrée est l'activation transitoire des neurones. Le produit de convolution
entre le signal d’entrée et une réponse impulsionnelle h(t) donne la réponse temporelle de

I’augmentation du débit sanguin cérébral local.

| Activation neuronale —> Dilatation des petites artéres —3 de volume —3» de débit |

Artériole Veinule

= =4 —>

-2~

Hyperémie fonctionnelle

Activation N Débit sanguin
neuronale h(t) cérébral local
\ .

Couplage neurovasculaire

FIGURE 1.2 — Chronologie du phénomene d’hyperémie fonctionnelle

Métabolisme de I’oxygéne et du glucose : source énergétique. Le systéme vasculaire
fournit 'oxygene et le glucose nécessaires pour répondre aux besoins énergétiques du cerveau.
Les réactions chimiques du métabolisme du glucose et de 'oxygene O4 vont générer des molécules
de dioxyde de carbone COgz et d’Adénosine Triphosphate (ATP). La molécule d’ATP est la
principale source d’énergie cellulaire du cerveau. De I’énergie est libérée lorsque la molécule
d’ATP est clivée en Adénosine Diphosphate (ADP) et en phosphate.

La majeure partie de l’énergie est consommée par l'activité électrique des neuromnes. Elle
est essentielle pour faire fonctionner les pompes et les canaux ioniques impliqués dans la
production de signaux neuronaux. Par exemple, chaque pompe va utiliser une ou plusieurs
molécules d’ATP pour faire sortir un ion. De I’énergie est dépensée pour générer des potentiels
d’action : signaux ¢électriques parcourant les axones des neurones dans une direction modifiant
la polarisation membranaire. L’ouverture des canaux et pompes ioniques d’ions sodium Na+ et
potassium K4 vont dépolariser puis hyperpolariser la membrane au passage de ce potentiel
d’action. Cependant, elle est plus largement consommée pendant ['activité synaptique. La

I par actionnement des pompes et canaux ioniques

synapse libere des neurotransmetteurs
pour déclencher des neuro-transmissions entre neurones. Enfin, de I’énergie est aussi nécessaire
pour stabiliser le potentiel de la membrane des neurones apres la signalisation neuronale

[Attwell and Laughlin, 2001] [Attwell and Tadecola, 2002] [Buxton, 2013].

Régulation du débit sanguin cérébral. Le cerveau est doté de mécanismes de maintien
du métabolisme énergétique qui mettent en jeu des systemes d’adaptation vasculaire. Le

débit sanguin est régulé avec précision par les neurones et les astrocytes pour répondre

1. molécule chimique assurant la transmission de messages d’un neurone a un autre
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aux besoins énergétiques des neurones [Anderson and Nedergaard, 2003] [Blanco et al., 2008]
[Attwell et al., 2010].

Historiquement [Roy and Sherrington, 1890] ont fait '’hypothese que le flux sanguin, contrdlé
par vasodilatation, serait régulé par le rapport entre la demande énergétique de l'activité
neuronale et leur approvisionnement local en énergie. A partir de ces hypothéses, un premier
modele de régulation du débit sanguin par rétroaction négative ("negative feedback", voir
Figure 1.3a) a été proposé. Il utilise un mécanisme de retour d’informations. La baisse
d’énergie entraine une augmentation locale du débit sanguin pour maintenir I'activité neuronale.

L’hémodynamique est conduite par ’état métabolique des tissus.

Depuis, il a été validé que la réponse en débit sanguin est déclenchée par 'augmentation
de l'activité neuronale elle-méme et non entralnée par ’épuisement énergétique. L’activité
neuronale est compensée par une augmentation rapide et locale de ’apport sanguin (hyperémie
fonctionnelle). Un nouveau modeéle a été proposé : le modele par action anticipée ("feed-
forward", voir Figure 1.3b). Il est basé sur des réactions en cascades déclenchées par les
molécules impliquées dans ’activité synaptique. C’est un modele direct de la régulation du débit
sanguin cérébral [Attwell and Iadecola, 2002] [Cauli, 2004]. Le systeme nerveux va "anticiper" la
demande, les neurones vont agir par le biais d’agents vasomoteurs sur les vaisseaux. Toutefois,
ces mécanismes complexes sous-jacents de la régulation du débit sanguin cérébral restent encore

mal connus.

Rétroaction négative Action anticipée
(Negative feedback) (Feedforward)
Activité neuronale Activité neuronale
Demande en énergie l

Augmentation du débit  Augmentation du débit

sanguin cérébral sanguin cérébral
Apport énergétique Apport énergétique
a) b)

F1GURE 1.3 — Deux modeles de régulation du débit sanguin cérébral en réponse a 'activité
transitoire des neurones. a) Modele de rétroaction négative : le manque d’énergie induirait une
augmentation du débit sanguin cérébral. b) Modele d’action anticipée, 'augmentation du débit

sanguin cérébrale serait directement conduite par 'activité synaptique [Attwell et al., 2010].

1.1.3 Dilatation mécanique des vaisseaux sanguins

En réponse a l'activation transitoire des neurones, la variation des diametres des petits
vaisseaux cérébraux permet une régulation de I’hyperémie fonctionnelle. La dilatation d'un
vaisseau entraine I’augmentation du débit et du volume de sang & l'intérieur de ce dernier. La
dilatation mécanique d’un vaisseau est influencée par la relation existante entre sa résistance
vasculaire, sa pression vasculaire, et son débit. Le phénomene inverse est la vasoconstriction (voir

Figure 1.4). Le sang circulant dans un vaisseau est soumis a la résistance vasculaire (résistance
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surmontée en chemin). Elle est inversement proportionnelle & son rayon R*. La Résistance
cérébrovasculaire (CVR) est hétérogene dans le réseau vasculaire. Le compartiment artériolaire
est considéré comme le siege du controle de la résistance vasculaire par sa composition abondante
en cellules musculaires lisses. Elles vont jouer sur leurs résistances vasculaires. La résistance
vasculaire la plus forte est celle du réseau des capillaires [Gould et al., 2017]. Ceci va créer
une forte différence de pression entre les artérioles et les capillaires. La résistance diminue
fortement dans les veines [Faraci and Heistad, 1990]. La pression vasculaire, quant a elle,
diminue progressivement le long de 'arbre vasculaire jusqu’a devenir presque nulle dans les

veines.

Lorsque l'on fait I'approximation d’un écoulement laminaire suivant une direction dans un
tube droit sans aspérités. On peut utiliser la loi de Hagen-Poiseuille pour exprimer la relation

entre résistance, pression, et débit :

SuL
Par analogie électrique avec la loi d’Ohm :
U=2x1, (1.2)

on peut associer :

— la variation de pression vasculaire AP a une différence de potentiel U,

— le débit sanguin f & un courant électrique I,

— la résistance d’écoulement vasculaire & une impédance Z exprimée en fonction de la
viscosité du fluide p (considérée constante), la longueur du vaisseau L (considérée
constante) et le rayon R* du vaisseau (variable).

Autrement dit, avec une perception hydraulique, le débit sanguin f dépend de la différence

de pression sanguine et de la résistance de ce segment :

APrR*  AP(LwR?)?> AP(volume)® AP

_ _ _ , 13
f 8uL 8ulL3 8ulL3 CVR (13)

Par conséquent, 'augmentation locale du débit sanguin peut étre provoquée par 1’extension
du rayon du vaisseau a pression constante, par des changements de résistances vasculaires et/ou

alors par une augmentation de la différence de pression.

o v e/

FIGURE 1.4 — Dilatation et contraction d’une petite artere.

1.2 A D’échelle mésoscopique

L’exploration expérimentale du couplage neurovasculaire est réalisée chez I’homme avec une

différence d’échelle entre la résolution spatiale de la mesure (de quelques mm a cm) et celle
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du phénomene physiologique observé (ordre du pm) [Tian et al., 2010] [Huneau et al., 2018].
C’est pourquoi, les mécanismes sous-jacents du couplage neurovasculaire sont largement étudiés
chez le petit animal avec des techniques d’imageries ultra-rapides (ordre ps) avec une haute
résolution spatiale (ordre pm) comme la microscopie par excitation de deux photos (two-
photons imaging) ou échographie haute résolution (laser doppler, speckle). Ces techniques
hautes résolutions sont trés invasives et peuvent nécessiter des chirurgies (craniectomie)
[Tian et al., 2010] [Chen et al., 2014] [Longden et al., 2017]. Elles permettent la localisation
a I’échelle mésoscopique et microscopique du foyer d’activation des neurones et des réponses

hémodynamiques et métaboliques qu’il entraine.

1.2.1 Structure de ’arbre vasculaire

Les arteres piales, artérioles pénétrantes et parenchymales, et les capillaires participent
a lhyperémie fonctionnelle a différentes échelles spatiales. La Figure 1.5 montre leurs
différences structurelles influencant le comportement et 'amplitude de la réponse du couplage
neurovasculaire. Ces petits vaisseaux cérébraux sont composés de plusieurs éléments notamment
de 'endothélium. Il est la couche la plus interne et la plus étanche des vaisseaux, il est en contact
direct avec le sang. Les cellules endothéliales sont scellées entre elles par des jonctions serrées.

L’ensemble forme la BHE. Elle protege le systéme nerveux central par sa perméabilité sélective.

Vascular
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FIGURE 1.5 — Structure et architecture de 'arbre vasculaire, les petits vaisseaux cérébraux
pénétrants dans le parenchyme cérébral, cette figure a été construite a partir des figures extraites
de [Iadecola, 2017].

Les arteéres piales en surface du cerveau sont entourées par une couche épaisse de
plusieurs couches de cellules musculaires lisses (Smooth Muscle Cells (SMC)). La relaxation
et la contraction de ces cellules sont directement responsables des changements de diameétre
des arteres piales. De faibles vasodilatations peuvent mener a de larges changements de débit

sanguin cérébral. Ces arteéres sont innervées par de nombreux nerfs péri-vasculaires et ne sont
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pas en contact direct avec le parenchyme cérébral.

Les artérioles pénétrantes sont plus petites que les artéres piales. Ces vaisseaux sont
appelés artérioles des qu’ils pénetrent dans les tissus cérébraux perpendiculairement a la surface
du cerveau. Les artérioles sont constituées d’une fine couche de cellules musculaires lisses. Elles
sont encerclées par 1’espace péri-vasculaire contenant d’autres types de cellules (par exemple
des macrophages) et innervées par des nerfs péri-vasculaires. Elles sont aussi entourées par
les pieds (end-feet) des astrocytes. Ensemble, ils jouent un rdéle important sur la relaxation
et contraction de leurs cellules musculaires lisses [Attwell and Laughlin, 2001] [Hamel, 2006]
[Blanco et al., 2008] [Iadecola, 2017].

Les artérioles intra-parenchymales sont les artérioles qui pénetrent plus profondément
dans le parenchyme cérébral. A ce niveau, Despace et les nerfs péri-vasculaires disparaissent.
Les cellules musculaires lisses et les pieds des astrocytes sont en contact. Les neurones et
les astrocytes vont influencer la relaxation et la contraction des cellules musculaires lisses.
[ladecola, 2017].

Les capillaires ont un diametre avoisinant celui des cheveux (< 10 pum). La couche de
cellules musculaires lisses est remplacée par une couche incompléte de cellules contractiles : les
péricytes. Les péricytes se trouvent a l'interface entre le parenchyme cérébral et les capillaires.
Leur concentration varie en fonction de la profondeur des capillaires qu’ils cernent. Ils agissent
sur la variation du diamétre des capillaires [Peppiatt et al., 2006] [Hamilton et al., 2010]
[Hall et al., 2014] [Mishra et al., 2016]. Ils jouent aussi un réle important dans la perméabilité
de la barriere hémato-encéphalique. Tout comme pour les artérioles pénétrantes, ils sont en
contact avec les pieds des astrocytes [ladecola, 2017]. Les capillaires sont inter-connectés (voir
Figure 1.1, c¢). Le réseau des capillaires forme le lieu de la perfusion cérébrale : échanges de
nutriments (oxygene et glucose) contenus dans le sang artériel entre le compartiment vasculaire

et extra-vasculaire (les tissus cérébraux voisins).

1.2.2 Qui conduit I’hyperémie fonctionnelle ?

Relaxation de cellules contractiles. L’hyperémie fonctionnelle arrive rapidement apres
lactivation des neurones suite a une stimulation [O’Herron et al., 2016] [Tran et al., 2018].
Le flux sanguin augmente par vasodilatation des artérioles et des capillaires autour du
foyer de lactivation neuronale (de quelques pum & mm) [Chen et al., 2014] [Hillman, 2014]
[O’Herron et al., 2016] [Iadecola, 2017]. Les vaisseaux sanguins réagissent a des agents
biochimiques qui ont un réle vasoactif. Ils entrainent une vasodilatation ou une vasoconstriction
dont l'ampleur dépend de leur concentration. Ces agents sont produits et libérés
localement pendant les échanges entre les astrocytes, les cellules vasculaires et les neurones
[Anderson and Nedergaard, 2003] [Attwell et al., 2010] [Iadecola, 2017]. La tension des cellules
musculaires lisses et des péricytes est liée notamment a leur concentration intracellulaire en
ions calcium [Ca2+];. Une diminution de [Ca2+]; va provoquer leur relaxation forcant la
dilatation des vaisseaux qu’ils entourent et s’accompagnant d’une hyperémie fonctionnelle locale
[Rungta et al., 2018].
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Capillaires et péricytes. Les capillaires sont les vaisseaux les plus profonds dans le
parenchyme cérébral, et les plus proches des foyers d’activation des neurones. Leurs péricytes
peuvent activement se relaxer et se contracter pour controler le débit sanguin en réponse
a un changement localisé de l'activation neuronale [Hamilton et al., 2010] [Hall et al., 2014]
[Mishra et al., 2016] [Kisler et al., 2017b] [Kisler et al., 2017a] [Cai et al., 2018].

Toutefois, I'implication des péricytes dans la régulation du débit sanguin artériel est
controversée (leur réle actif/passif, leur localisation, leur role déclencheur de dilatation...)
[Fernandez-Klett et al., 2010] [Hill et al., 2015]. Leur responsabilité dans la dilatation des
capillaires est stirement remise en cause en raison de la pluralité de types de péricytes branchés
au niveau des capillaires. Il y a les péricytes qui enveloppent les capillaires a la jonction des
artérioles contribuant activement a leur vasodilatation. Ces capillaires seraient responsables de
84% de l'augmentation du débit sanguin [Hall et al., 2014]. Leur dilatation serait déclenchée
avant celle des artérioles voisines in vitro [Peppiatt et al., 2006] et in vivo [Hall et al., 2014]
[Mishra et al., 2016] [Kisler et al., 2017b].

Il y aussi les péricytes a brins fins (thin-trand) qui sont connectés a la partie centrale
des capillaires. Ces capillaires sont situés au lieu d’amorce de 'hyperémie fonctionnelle,
au plus pres de l'activité synaptique. Leur participation active est contestée dans la
vasodilatation [Fernandez-Klett et al., 2010] [Hill et al., 2015]. Néanmoins, il a été observé
que ces péricytes réagissent rapidement a l’activité synaptique. Leur concentration en ions
calcium [Ca2+]; diminue aprés son déclenchement et la vitesse de déplacement des globules
rouges augmente. Mais cette diminution en [Ca2+]; ne provoque pas leur vasodilatation. Leur
dilatation est retardée par rapport a celle des artérioles et capillaires en amont de la région
activée [Rungta et al., 2018]. Les rayons des vaisseaux amont augmentent, leurs résistances et
pressions diminuent. Comme leur résistance vasculaire est forte [Gould et al., 2017], ce serait
I’augmentation de la différence de pression entre ces capillaires et ceux en amont accompagnée
d’une hausse de la vitesse des globules rouges qui conduirait a une hausse du débit dans
ces capillaires avec une vasodilatation faible et passive. Ces capillaires, au plus pres du foyer

d’activation, ne déclenchent pas directement I’hyperémie fonctionnelle, mais ils y participent.

Rétropropagation rapide de I’hyperpolarisation des cellules endothéliales.
L’augmentation du flux sanguin serait due a un site plus en amont. L’activité synaptique
déclencherait un signal local vasodilatateur qui se rétropropagerait le long de ’arbre vasculaire
aboutissant a la dilatation des arteres piales, artérioles pénétrantes et parenchymales en amont
[Domeier and Segal, 2007] [Chen et al., 2014] [Longden et al., 2017]. La rétropropagation de ce
signal vasodilatateur de nature électrique, a travers les cellules endothéliales, est tres rapide
~ 2pm/s [Tallini et al., 2007][Longden ct al., 2017] aprés ouverture des canaux ioniques de
Iactivité synaptique. Les cellules endothéliales sont présentes dans tout ’arbre vasculaire et
sont scellées entre elles par des jonctions serrées. L’ensemble forme ’endothélium : la couche la
plus interne des vaisseaux de I'arbre vasculaire en contact direct avec le sang. L’endothélium
est hyperpolarisé au passage d’ions a travers ces jonctions serrées. Elles permettent une
conduction rapide du signal ionique sur une longue distance (quelques mm). Le transfert d’ions

a travers I’endothélium va déclencher la libération de facteurs vasodilatateurs dans les cellules
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musculaires lisses des vaisseaux en amont [Longden et al., 2017]. Cette rétropropagation de
I’hyperpolarisation entraine la dilatation synchronisée des artérioles et capillaires amont apres
600-800 ms [Tian et al., 2010] [Rungta et al., 2018], provoquée notamment par une diminution
[Ca2+]; tres rapide (apres ~300ms) [Longden et al., 2017] [Rungta et al., 2018] succédant au
déclenchement de D’activité synaptique. Les petits vaisseaux du réseau artériel en amont
deviennent ainsi le siege d’amorce de I’hyperémie fonctionnelle. La rétropropagation rapide
des signaux vasodilatateurs serait responsable de la phase précoce et du pic initial de la réponse

hémodynamique a la stimulation [Chen et al., 2014].

Les petites arteres et artérioles en amont vont se dilater rapidement par relaxation de leur
manteau de cellules musculaires lisses. Elles irriguent un volume de sang artériel important
dans une zone plus étendue que la région neuronale activée. Elles entrainent une augmentation
du débit des arteéres piales encore plus amont et des capillaires profonds d’autres branches
pénétrantes [Chen et al., 2014]. Ceci diminue la sélectivité des réponses vasculaires pour une

localisation précise de 'activité neuronale [Chaigneau et al., 2007] [O’Herron et al., 2016].

Diffusion lente d’une vague ionique. Afin de mieux comprendre le role
de l’endothélium dans I’hyperémie fonctionnelle, plusieurs études récentes ont été
menées chez le rongeur [Tallini et al., 2007] [Domeier and Segal, 2007] [Chen et al., 2014]
[Longden et al., 2017] [Cai et al., 2018]. L’hyperpolarisation rétropropagée a été localement
interrompue pour suspendre la signalisation rapide de dilatation rétrograde des artérioles et
arteres en amont. Cette interruption sélective des cellules endothéliales a fortement atténué la

réponse hémodynamique en particulier son pic initial (voir Figures 1.6 et 1.7).

Cependant, elle a révélé l'existence d’'un autre mécanisme de vasodilatation. Il existerait
une vasodilatation plus lente de faible portée ~500um depuis les capillaires autour du
foyer de lactivité synaptique. Les signaux vasodilatateurs se propageraient sous forme d’une
onde calcique Ca2+ par conduction ionique autour du foyer d’activation [Tallini et al., 2007]
[Domeier and Segal, 2007| [Longden et al., 2017] [Cai et al., 2018]. Ils se diffuseraient par une
conduction ionique lente via les cellules endothéliales locales. Ce mécanisme plus lent serait
responsable de la dilatation des vaisseaux plus profonds au plus prés de 'activité des neurones
localisés en aval de linterruption. Il a été montré que ce mécanisme 'lent" géneére une
vasodilatation secondaire atteignant lentement les artérioles déja pré-dilatées par le mécanisme
de vasodilatation "rapide". Cette vague d’ions pourrait expliquer le maintient de la réponse

hémodynamique (voir Figure 1.6) apreés son pic initial.

Les mécanismes endothéliaux lents et rapides constituent deux sources de vasodilatation a
I’échelle mésoscopique responsables de I’hyperémie fonctionnelle des arteres piales, artérioles

(pénétrantes et parenchymales) et des capillaires.
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FIGURE 1.6 — Evolution spatio-temporelle de la composante "rapide’ de la vasodilatation des
petites arteres en amont, en réponse a la stimulation somatosensorielle pendant 12 secondes
chez le rat in vivo. a) Section de ’arbre vasculaire avec le foyer de 'activation synaptique (téche
rouge diffuse). b) Déplacements du débit sanguin artériel et de la dilatation rétrograde des
artérioles pénétrantes et arteres piales irriguant la région active. ¢) Variations du volume de
sang au centre de I'activation et dans une artériole distante. d) Imagerie optique multispectrale
rapide de la chronologique de I’hyperémie fonctionnelle locale normale. Figures extraites de
[Chen et al., 2014].

b pre - LD response

- €6
T — pre LD
= 51
03 — postLD
= 4 .
s s
33‘
5
g2
T,
o 21|
& 0
: ¥
0 -1
=
= 0 5 10 15 20 25 30
1mm time (s)
5

FIGURE 1.7 — Evolution spatio-temporelle de la composante "lente" de la vasodilatation autour
du foyer d’activation en réponse a la stimulation somatosensorielle pendant 12 secondes chez
le rat in vivo. Un faisceau lumineux induit une perturbation tres localisée des membranes
des cellules endothéliales du vaisseau, interrompant sa capacité a conduire les signaux
vasodilatateurs tout en laissant le reste du vaisseau intact et fonctionnel. a,b) Réponse
hémodynamique normale, maximum a 4-6 secondes apres le début du stimulus. ¢,d) Réponse
hémodynamique apres interruption de la dilatation rétrograde. e) Variations du volume de sang
avant/apres la perturbation, en violet ’hyperémie fonctionnelle locale des capillaires. Figures

extraites de [Chen et al., 2014].
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1.3 A I’échelle microscopique : cellules impliquées et agents

vasomoteurs

La réponse du couplage neurovasculaire est dirigée par des médiateurs dérivés des neurones,
des astrocytes, des cellules endothéliales. Ils vont agir sur les cellules contractiles des vaisseaux.
Ces cellules vont se relaxer ou se contracter pour produire une vasodilatation ou vasoconstriction
influencant le débit sanguin local (voir Figure 1.8). Ces agents vont modifier le tonus vasculaire
pour ajuster la perfusion locale aux changements spatiaux et temporels de 'activité cérébrale.
L’augmentation de COs dans le compartiment veineux n’est pas le principal moteur de
I’hyperémie fonctionnelle. L’hyperémie fonctionnelle est modérée par une variété d’agents
vasoactifs et métaboliques [Girouard and Iadecola, 2006]. Le dénominateur commun a la
production et libération de ces médiateurs est le changement de la concentration intracellulaire

en ions calcium [Ca2+];.

Les neurones. La proximité des neurones avec les petites arteres, les capillaires et
les péricytes suggere qu’ils pourraient moduler le flux sanguin. Notamment, ils innervent
directement les cellules musculaires lisses participant au contrdle du flux sanguin [Hamel, 2006].
Les neurones peuvent libérer des neurotransmetteurs spécifiques, des neuro-petitdes (NYP)
et des neuro-modulateurs responsables de la dilatation/contraction des vaisseaux voisins
[Cauli, 2004]. Les terminaux neuronaux contiennent des molécules vasoactives comme de la

dopamine, du GABA, du peptide intestinal (VIP) et de I'oxyde nitrique (NO).

Pendant les potentiels d’action, les neurones libéerent des ions potassium K+ par les pompes
et canaux ioniques. Ces ions induisent une vasodilatation. Ils jouent aussi un roéle important
dans la rétropropagation rapide de ’hyperpolarisation via les cellules endothéliales et dans la
libération d’agents vasoactifs [Attwell and Iadecola, 2002] [Longden et al., 2017].

Pendant l'activité synaptique, du glutamate est localement libéré. Il active des récepteurs
neuronaux, entrainant une augmentation de la concentration intracellulaire de calcium Ca2+
dans les neurones. Cette augmentation de [Ca2+]; va activer la synthese d’oxyde nitrique (NOS)
et de 'enzyme COX-2 pour produire et libérer des molécules vasodilatatrices comme le NO et
les prostanoides (incluant la prostaglandine) [Roy and Sherrington, 1890] [ladecola, 1993]. La
NOS est la voie la plus importante de dilatation. Son blocage réduit la réponse neurovasculaire
de 64% [Hosford and Gourine, 2019] faisant de lui un puissant médiateur de la dilatation
[Roy and Sherrington, 1890] [Attwell et al., 2010]. Ce gaz se diffuse facilement a travers les
membranes cellulaires. Notamment, il maintient le tonus vasculaire avec sa production continue

méme a ’état de base.

L’adénosine, issue du clivage de ’ATP pendant le métabolisme énergétique, a un fort effet

vasodilatateur sur les péricytes et les cellules musculaires lisses [ladecola, 1993] [Iadecola, 2017].

Les cellules endothéliales. Les cellules endothéliales sont présentes a différents
niveaux de l’arbre wvasculaire. Les cellules endothéliales des capillaires, proches des
neurones activés, recoivent les signaux de neurotransmetteurs. L’endothélium peut avoir

un effet sur la vasodilatation des petites artéres en amont par des effets dérivés de
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I’hyperpolarisation rétrograde, et par la libération des molécules vasoactives comme du NO
et des prostanoides. I peut aussi libérer des facteurs vasoconstricteurs comme 1’endothéline-1
(ET-1) [Andresen et al., 2006].

Les astrocytes. Les astrocytes sont des cellules gliales en forme d’étoile. Ils nourrissent
et protegent le systéme nerveux central [Anderson and Nedergaard, 2003] [Blanco et al., 2008].
Les astrocytes agissent comme un pont entre les synapses neuronales et les parois des vaisseaux
[Zonta et al., 2003] [Filosa et al., 2016]. Ils détectent et modulent I'activité synaptique pour

influencer le flux sanguin local en conséquence.

Les astrocytes ont un role important dans la régulation du débit sanguin vu qu’ils
sont impliqués a la fois dans la vasodilatation et dans la vasoconstriction [Metea, 2006]
[Filosa and Blanco, 2007]. Les astrocytes peuvent synthétiser et libérer un assortiment de
substances vasoactives agissant sur les cellules musculaires lisses et les péricytes pour provoquer
une dilatation des vaisseaux et augmenter le flux sanguin [Attwell et al., 2010] [Hall et al., 2014]
[Kim et al., 2015] [Mishra et al., 2016].

Lors de I'activité synaptique, le neurotransmetteur glutamate est libéré activant ses récepteurs.
L’activation métabolique des récepteurs de glutamate produit une augmentation de [Ca2+];
dans les astrocytes, conduisant notamment a une activation des canaux ioniques potassium
K+ dans les extrémités astrocytaires. Cette augmentation de [Ca2+]; stimule la production
d’acide arachidonique (AA) qui a un role vasoconstricteur [Filosa and Blanco, 2007]. L’AA
peut se décomposer en plusieurs molécules ayant des propriétés vasoactives comme la
prostaglandine (PG, vasodilatateur), I'acide époxyeicosatriénoique (EET, vasoconstricteur),
lacide 20-hydroxyeicosatétraénoique (20-HETE, vasoconstricteur) qui se diffusent dans les
cellules musculaires lisses des artérioles et produisent leur vasodilatation [Zonta et al., 2003].
D’autres agents vasoactifs dérivés des astrocytes vont relaxer les cellules musculaires lisses
comme 'oxyde nitrique (NO), l'adénosine [Attwell et al., 2010], ou encore la libération de
potassium K+ [Filosa et al., 2016].

Les astrocytes sont chimiquement excités par la propagation d’une vague d’ions calcium vers
les astrocytes voisins [Filosa et al., 2016]. L’augmentation de leur concentration intracellulaire
[Ca2+]; précede le début de la dilatation dans les artérioles. Ces réponses lentes de [Ca2+];
manifestent une implication des astrocytes dans les phases plus tardives de I’hyperémie
fonctionnelle [Zonta et al., 2003] [Tran et al., 2018] [Rungta et al., 2018].

Les péricytes. Leur nature contractile est régulée par le NO et la prostaglandine
[Kisler et al., 2017b]. Ils se relaxent avec un pH extracellulaire devenu plus acide pendant le

métabolisme énergétique [Chen and Anderson, 1997].
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FI1GURE 1.8 — Les fleches colorées représentent les relations entre les neurones, les cellules gliales,
les cellules musculaires lisses, les péricytes et le flux sanguin. Les molécules vasoactives libérées
pour augmenter ou diminuer le flux sanguin sont : NO, oxyde nitrique ; PG, prostaglandine ; AA,
acide arachidonique ; EET, acides époxyeicosatriénoiques ; K+, ions potassium ; Glu, glutamate ;

ET-1, endothéline-1. Figure reprise a partir de [Huneau et al., 2015].

Les neurones, les cellules gliales et les vaisseaux sanguins interagissent en union dans la
régulation du débit sanguin. Leur orchestration est complexe avec de nombreux mécanismes
sous-jacents aux temporalités et localisations mal connues. Ils impliquent différentes cellules et

molécules vasoactives jouant un role dans les différentes parties de la réponse hémodynamique.

Dans la suite, nous allons voir que dans plusieurs pathologies neurodégénératives et
neurovasculaires le couplage neurovasculaire peut s’altérer. Cette altération se manifeste
par une diminution de la réponse en débit sanguin cérébral. Nous nous intéresserons plus

particulierement & la maladie CADASIL.

1.4 Dégradations du couplage neurovasculaire

1.4.1 Maladies neurodégénératives et neurovasculaires

Le sang artériel doit irriguer le cerveau en quantité nécessaire dans la bonne région et au
bon moment afin de subvenir aux besoins énergétiques régionaux imposés par l'activation des
neurones. Si ce n’est pas le cas, des conséquences néfastes peuvent survenir comme un simple
évanouissement (malaise vagal) ou dans le pire des cas, lors d'un Accident Vasculaire Cérébral
(AVC), une interruption compléte de l'irrigation continue pendant plusieurs minutes qui pourrait
engendrer des dommages cérébraux irréparables aboutissant a la mort de l'organisme. Par
ailleurs, si le débit sanguin est réduit et devient mal adapté aux besoins énergétiques, le cerveau

n’est pas suffisamment alimenté en oxygene et en nutriments. Par conséquent, la production
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énergétique devient insuffisante et le fonctionnement normal des neurones n’est pas maintenu.
Les déchets présents dans le sang vont étre mal évacués, et ils pourront devenir toxiques pour le
cerveau entralinant ’endommagement et la mort des neurones. La dégradation des neurones peut
aussi survenir lors d’ischémies. Si trop de neurones meurent, des lésions cérébrales chroniques
peuvent apparaitre dans des zones vulnérables et elles sont souvent associées a des troubles
cognitifs [Iadecola, 2013].

La relation entre lactivité neuronale et le débit sanguin cérébral est altérée dans
plusieurs pathologies neurodégénératives et neurovasculaires [Girouard and Iadecola, 2006]
[Iadecola, 2017]. Cette altération se manifeste par une réduction du débit sanguin cérébral a
I’état de repos, mais aussi par une diminution de ’hyperémie fonctionnelle. Elle peut précéder

ou étre une conséquence des troubles cognitifs dus a la maladie.

1.4.1.1 Maladies neurodégénératives

Les maladies neurodégénératives provoquent un endommagement des cellules nerveuses
pouvant conduire a la mort des neurones. Pour certaines maladies neurodégénératives,
I’altération du couplage neurovasculaire peut étre un signe précurseur de dysfonctionnements
cognitifs et des démences [ladecola, 2017]. C’est le cas pour la maladie d’Alzheimer
[Kisler et al., 2017a] qui est la cause de démence la plus fréquente chez I'homme, entrainant
de maniere progressive et irréversible la perte des fonctions mentales comme la mémoire.
L’accumulation des peptides amyloide-3 (petites protéines) va compromettre : le couplage
neurovasculaire, la fonction des cellules endothéliales, 'autorégulation cérébrovasculaire
par la réduction du nombre de micro-vaisseaux et l’exagération de la vasoconstriction
[Girouard and Iadecola, 2006] [Iadecola, 2017]. Cette accumulation peut déclencher une chaine
d’événements qui diminue la quantité d’oxyde nitrique disponible dans le cerveau (molécule
de signalisation vitale qui commande la vasodilatation des vaisseaux). Ces altérations se
manifestent avant D'apparition des premiers déficits comportementaux. Cette réduction de
I’hyperémie fonctionnelle précurseur aux troubles cognitifs est aussi observée par imagerie de
perfusion pour les maladies de Parkinson [Fernandez-Seara et al., 2012], et & corps de Lewy
[Roquet et al., 2016].

Pour d’autres des maladies neurodégénératives, par exemples les démences fronto-temporales
et la maladie de Charcot [ladecola, 2017], l'altération de 1’hyperémie fonctionnelle est une
conséquence de la dégradation de la BHE (altération de sa perméabilité). De plus, le
vieillissement normal du cerveau, entrainant la perte de mémoire, la dégradation des fonctions
exécutives, 'altération du comportement, 'augmentation des démences, peut lui aussi étre
caractérisé par une diminution de I’hyperémie fonctionnelle observable en neuroimagerie
[Chen, 2019].

Ces maladies neurodégénératives entrainent un dysfonctionnement cérébral lent et
progressif avec une perte de neurones et d’axones dans le systéme nerveux central
[Amor et al., 2010]. Ces altérations peuvent inclure des changements a la fois dans les médiateurs

neurochimiques du couplage neurovasculaire et dans la dynamique du systéme vasculaire lui-
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méme [D’Esposito et al., 2003] [Iadecola, 2004] [Chen, 2019].

1.4.1.2 Maladies neurovasculaires

Les maladies neurovasculaires sont définies par une atteinte temporaire ou définitive du
systeme nerveux central provoquée par une altération vasculaire. La cause la plus fréquente est
I’ischémie : diminution de 'apport en sang artériel a un organe. La réduction du débit sanguin
peut étre due & un rétrécissement des vaisseaux (sténose), a la formation de caillot (thrombose),
a un blocage (embolie) ou a une rupture des vaisseaux sanguins (hémorragie). Cette insuffisance
en flux sanguin peut provoquer un AVC : une réduction du débit par occlusion artérielle.
Il interrompt la perfusion locale et globale cérébrale provoquant la mort du tissu cérébral
[Girouard and ladecola, 2006]. L’AVC ischémique est une manifestation fréquente des maladies
cérébrales des petits vaisseaux (affectant les petites arteres, les artérioles et les capillaires du
cerveau) [Pantoni, 2010]. Elles entrainent également une altération de I’autorégulation cérébrale
et une augmentation de la perméabilité de la BHE. Les principales manifestations cliniques des
maladies neurovasculaires sont ’AVC, le déclin cognitif, la démence, les troubles psychiatriques

et du comportement.

Les plus communes sont les maladies liées & Pdge et & I’hypertension (I’artériosclérose
hypertensive, apparition de lésions sur les parois artérielles se traduisant par I’épaississement
de leur paroi) [Girouard and Iadecola, 2006] ainsi que I'angiopathie amyloide cérébrale (causée
par le dépdt d’amyloide-5 sur la paroi des petits vaisseaux, entralnant un rétrécissement des
vaisseaux et des petits infarctus) [Charidimou et al., 2017]. Il existe aussi des maladies des petits
vaisseaux a caractere héréditaire (CADASIL, CARASIL).

Ces maladies sont identifiables grace a la neuroimagerie anatomique par observations de
petits infarctus sous-corticaux, des hyperintensités de la substance blanche, des lacunes et des
micro-saignements quelles entrainent. Les maladies relatives au vieillissement et a ’hypertension
se différencient par 1’observation d’atrophies et de dilatations de ’espace péri-vasculaire. Ces
pathologies sont observables en neuroimagerie fonctionnelle par une diminution de la réponse
hémodynamique [Huneau et al., 2018] [Chen, 2019].

1.4.2 Maladie CADASIL
1.4.2.1 Définition

CADASIL? est une maladie monogénique et héréditaire des petits vaisseaux
[Chabriat et al., 2009] [Chabriat et al., 2020]. Les termes artériopathie cérébrale soulignent un
dommage des petites arteres du cerveau responsable des altérations de I’hyperémie fonctionnelle.
Cette maladie a été caractérisée et nommée dans les années 1990 par des chercheurs frangais
[Tournier-Lasserve et al., 1991] [Joutel et al., 1996]. De nos jours, elle est devenue la maladie

héréditaire des petits vaisseaux du cerveau la plus fréquente. CADASIL est considérée comme

2. EN : Cerebral Autosomal Dominant Arteriopathy with Subcortical Infarcts and Leucoencephalopathy. FR. :

Artériopathie cérébrale autosomique dominantes avec infarctus sous-corticaux et leucoencéphalopathie.
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étant la cause la plus répandue : d’AVC ischémiques héréditaires, de déficiences et de démences
vasculaires chez I'adulte. Cette maladie neurovasculaire complexe implique de multiples systemes

moléculaires avec des mécanismes encore mal connus sans options de traitement.

CADASIL se développe chez les jeunes adultes (30-45 ans) entrainant une espérance de
vie en moyenne de 65 ans chez les hommes et 70 ans chez les femmes [Opherk et al., 2004].
Sa progression est extrémement variable d’une famille & une autre, mais également au sein
des membres d’une méme famille. Elle est présente chez plus de 500 familles dans le monde
entier. La mutation a l'origine de cette maladie grave concerne 2 & 5 personnes sur 100 000
[Di Donato et al., 2017]. Une personne affectée par la maladie CADASIL a 50% de chance de

la transmettre a ses enfants.

1.4.2.2 Causes : mutations du géene NOTCH3

Cette maladie est autosomique dominante, c’est-a-dire qu'un caractere particulier inscrit
dans un geéne, porté par un chromosome (non associé & la détermination du sexe), est transmis
de génération en génération. En particulier, CADASIL est causée par des mutations du géne
NOTCHS situé sur le bras court du chromosome 19. Ces mutations sont variables et corrélées
avec la sévérité de la maladie CADASIL. Ce géne intervient dans la formation et dans le
fonctionnement des petits vaisseaux sanguins [Joutel et al., 1996]. Il impacte lirrigation du

sang artériel vers le cerveau.

Les mutations du gene NOTCH3 entrainent des dépots extra-cellulaires de la protéine Notch3
mutée et de Granular Osmiophilic Material (GOM) au niveau de la paroi des petits vaisseaux
[Joutel et al., 2001] [Monet-Leprétre et al., 2013]. Chez ’homme et la souris, 'accumulation
de la protéine mutée Notch3 est 1’'événement central a l'origine de la maladie CADASIL.
Elle s’agrege autour des cellules musculaires lisses des artérioles et autour des péricytes des
capillaires. Cette accumulation favorise la séquestration de plusieurs protéines dans la matrice
extra-cellulaire microvasculaire notamment comme la protéine timp3 (I'inhibiteur tissulaire des

métalloprotéinases 3) et la vitronectine [Monet-Leprétre et al., 2013].

La séquestration de la protéine timp3 dégraderait I’hyperpolarisation des canaux ioniques de
K+ des cellules musculaires lisses réduisant ainsi leur relaxation. I’exces de timp3 diminuerait la
tonicité artérielle altérant le débit sanguin cérébral et de sa régulation [Dabertrand et al., 2015]
[Capone et al., 2016]. Les dépdts de GOM autour des vaisseaux sanguins semblent aussi avoir
un role dans la séquestration des protéines assurant le maintient de la régulation de I’hyperémie
fonctionnelle [Lorenzi et al., 2017] méme si leurs compositions et leurs fonctions ne sont pas

encore pleinement caractérisées.

1.4.2.3 Symptoémes cliniques

Les symptomes de la maladie CADASIL sont extrémement variables d’un patient & un
autre. Ils se développent de maniére hétérogene dans et entre les familles. Les cinq principales

manifestations cliniques peuvent apparaitre successivement, mais aussi indépendamment les
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Ficure 1.9 — Les principales manifestations cliniques de la maladie CADASIL

[Chabriat et al., 2009].

. Migraines avec aura. 20-40% des patients CADASIL ont des migraines avec aura
qui sont cinq fois plus fréquentes que chez les autres migraineux [Chabriat et al., 1995]
[Guey et al., 2016]. Les migraines avec aura sont caractérisées par des symptomes
neurologiques précurseurs du mal de téte. Ils se manifestent par des troubles sensoriels :
visuels (éclairs kaléidoscopiques de lumiere, scintillements, flous, lignes brisées), de
sensibilité de la parole, picotements engourdissement dans la main ou le visage... Ce
type de migraines représente 10% des migraineux et durent entre 15-60 minutes. Ce
premier symptdéme précoce se manifeste vers 30 ans, en général 10 ans plus tot chez les

femmes que chez les hommes [Vahedi ct al., 2004].

. AVC 62-85%
d’événements ischémiques entre 40-60 ans [Joutel et al., 1996] [Chabriat et al., 2009].

Dans la plupart des cas, les patients ne présentent pas de facteurs a risque vasculaire.

ischémiques sous-corticaux. des patients présentent ce type

Cependant, ces patients peuvent manifester de 'hypertension, ou des risques vasculaires
associés & des concentrations élevées de cholestérol ou bien parce qu’ils sont fumeurs
[Singhal, 2004] [Chabriat et al., 2016]. Pour 67% des patients, ces AVC sont lacunaires
(profonds, de petites tailles, diis & 1'occlusion des artérioles pénétrantes) entrainant des
déficits moteurs et/ou sensoriels [Chabriat et al., 1995] [Dichgans, 2007].

. Troubles de I'humeur. 20% des patients CADASIL montrent des épisodes dépressifs
séveres, des épisodes maniaques proches des troubles de 'humeur bipolaire entre 45-65
ans [Chabriat et al., 1995] [Chabriat et al., 2009].

. Apathie. 40% des patients manifestent ce symptéme indépendamment des troubles
dépressifs entre 50-70 ans [Reyes et al., 2009]. C’est un état d’absence de motivation,

d’émotions, de passion associé a une diminution du comportement volontaire.

. Déficits cognitifs et démences. L’apparition des déficits cognitifs est tardive vers
50-60 ans mais c’est la deuxiéme manifestation clinique la plus fréquente de CADASIL

[Chabriat et al., 2009]. Ces déficits cognitifs meénent progressivement a la démence. Avant
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la manifestation de la démence, les fonctions exécutives ralentissent [Taillia et al., 1998]
[Dichgans, 2007], puis apres les premiers événements ischémiques de multiples domaines
cognitifs sont affectés : verbal, visuel, de langage, capacités visuo-spatiales, altération de
lattention et une perte de la mémoire [Buffon et al., 2006]. Les troubles de la mémoire
sont de type hippocampique similaires & la maladie d’Alzheimer [Epelbaum et al., 2011].
La démence est diagnostiquée dans 90% des cas. Elle se manifeste au stade final de la
maladie [Chabriat et al., 2009].

1.4.2.4 Détection et diagnostic

La maladie CADASIL est décelée en combinant 1'historique familial, avec I'apparition des

symptomes cliniques, et d’autres examens plus poussés (biopsies, neuroimagerie, test génétique).

Biopsie cutanée. Un test de référence pour diagnostiquer CADASIL est I’observation par
microscopie électronique de biopsies cutanées. Avec ces biopsies, on va chercher a détecter des
dépdts de GOM contenant des traces (des anticorps) de la protéine Notch3 mutée dans le
domaine extra-cellulaire, prés des vaisseaux sanguins [Joutel et al., 2001] [Ishiko et al., 2006].
L’immunocoloration des anticorps de Notch3 va pouvoir révéler I’accumulation de Notch3 muté
dans le GOM de la paroi vasculaire. Ces dépots caractéristiques suggerent avec certitude qu'un
individu est bien porteur de CADASIL. Les dépots de GOM sont détectables chez 60-80% des
patients. Cependant, il arrive que les biopsies cutanées soient normales, méme chez les patients
CADASIL.

Neuroimagerie anatomique. Avant que le patient ne développe de plus séveres
symptoémes cliniques, 'Imagerie par résonance magnétique (IRM) anatomique peut étre utilisée
pour observer des changements et des anomalies dans les tissus cérébraux. Ces modifications sont
un indice clé pour la détection de CADASIL chez les jeunes adultes. L’IRM anatomique peut
révéler des hyperintensités dans la substance blanche. Ces hypersignaux peuvent étre des petits
infarctus ischémiques sous-corticaux?® (mort du tissu cérébral due & une irrigation insuffisante
en sang artériel causée par l'obstruction d’une artére) ou des signes de leucoencéphalopathie®
(infection de la substance blanche par endommagement de la gaine de myéline, couche
protectrice des axones). La leucoencéphalopathie se traduit par des lacunes (cavités reflets
de lésions cérébrales), des micro-saignements et des dommages de la substance blanche. Il
a été démontré que la présence de lacunes, de micro-saignements et d’atrophie cérébrale est
un facteur prédictif important de laggravation clinique de CADASIL [Jouvent et al., 2016].
Leur quantification peut étre utilisée comme un marqueur de la progression de la maladie
[Ling et al., 2019]. Cependant, leurs présences sont observables pour d’autres maladies des petits
vaisscaux cérébraux [Di Donato et al., 2017]. Corrélées aux dépressions, aux migraines, aux
déclins cognitifs, aux manifestations psychiatriques ou bien a I’age du patient, elles deviennent
cruciales pour le diagnostic de CADASIL. La séquence d’imagerie Fluid Attenuated Inversion
Recovery (FLAIR) permet l'observation des hyperintensités cérébrales (lésions et infarctus

ischémiques) (voir Figures 1.10A, 1.10B, et 1.10C), tout comme la séquence pondérée en T2

3. https ://www.msdmanuals.com/fr/accueil



1.4. Dégradations du couplage neurovasculaire 23

(non présentée ici). La séquence FLAIR permet aussi 'observation des lacunes de la substance
blanche (voir Figure 1.10E) et des dilatations de 'espace péri-ventriculaire (voir Figure 1.10F).

La séquence pondérée en T2* permet la visualisation des micro-saignements (voir Figure 1.10D).

FIGURE 1.10 — Anomalies révélées par IRM anatomiques acquises chez des patients CADASIL.
Des hyperintensités de la substance blanche sont révélées par la séquence FLAIR dans : A)
les lobes temporaux antérieurs, B) le centre semi-ovale, et C) I’espace péri-ventriculaire. D) La
séquence pondérée en T2* indique la présence de micro-saignements. La séquence FLAIR montre

des E) infarctus lacunaires, et F') une dilatation de I’espace péri-vasculaire [Rutten et al., 2014].

Test génétique. Le test génétique est le « gold standard » pour la détection de CADASIL.
Il permet d’assurer le diagnostic dans prés de 100% des cas. La recherche de mutations du géne
NOTCH3 peut étre effectuée si le patient présente une manifestation clinique caractéristique
combinée avec des caractéristiques observées en neuroimagerie anatomique ou des antécédents
familiaux positifs. Sa nécessité est remise en question pour un patient sans antécédents familiaux,
car la présence d’hyperintensités en imagerie pondérée en T2 est couramment associée & des
migraines avec aura. De plus, 30 ans peuvent séparer I’apparition des premieres migraines avec
aura et du premier AVC ou du début du déclin cognitif [Chabriat et al., 2009]. Le dépistage

génétique peut ainsi soulever des questions psychologiques et éthiques.

D’autre part, ce diagnostic par détection de mutation peut se révéler étre une démarche assez
longue parce que NOTCH3 est un gene de grande taille (avec de nombreux exons codant pour
une protéine avec des milliers de résidus d’acides aminés). Scanner ce géne prend beaucoup de

temps et il n’est pas réaliste de I'utiliser en routine clinique [Chabriat et al., 2020].

Neuroimagerie fonctionnelle. Les mutations NOTCH3, a lorigine de réactions en
cascades, dégradent la vasodilatation des petits vaisseaux. Elles entralnent une altération de
la réactivité vasculaire cérébrale et une réduction de I’hyperémie fonctionnelle observable avant

méme Papparition de lésions dans la substance blanche cérébrale [Huneau et al., 2018].

En utilisant 'Electroencéphalographie (EEG) combinée a I'Imagerie par résonance magnétique
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fonctionnelle (IRMf) Arterial Spin Labeling (ASL), [Huneau et al., 2018] ont étudié la réponse
du couplage neurovasculaire a des stimulations sensorielles (visuelle et motrice) chez 19 sujets
atteints de CADASIL (en stade précoce) comparé a 19 sujets témoins. Ils ont observé une
différence significative dans la dynamique des réponses en variation de débit chez les patients
CADASIL, mais pas dans les signaux neuronaux EEG. La Figure 1.11 montre que cette
différence est observable dans la partie tardive de la réponse hémodynamique. Ceci témoigne
d’un dysfonctionnement de la vascularisation cérébrale. Ces résultats ont été confirmés avec une
autre étude d'IRMf (21 sujets CADASIL) avec une tache de go/no-go [Gavazzi et al., 2019].
Dans laquelle une diminution du signal Blood Oxygenation Level Dependent (BOLD) (niveau
d’oxygénation du sang) a été observée dans plusieurs aires cérébrales possiblement causée par

I’altération de la réactivité vasculaire dans CADASIL.

Par conséquent, la diminution de la réponse en débit sanguin mesurée en IRMf{, corrélée avec
les hyperintensités observées en IRM anatomique et les troubles cognitifs, pourrait étre utilisée

comme un biomarqueur de 'altération du couplage neurovasculaire.
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FIGURE 1.11 — Les régions d’intéréts des cortex visuel (A) et moteur (B) associées aux téches
sensorielles. Les amplitudes moyennes de I’hyperémie fonctionnelle en réponse a des stimulations
visuelles (C) et motrices (D) de 20 et 40 secondes. En gris foncé, la différence entre les réponses

en débit entre les sujets Controles et les patients CADASIL.

Le couplage neurovasculaire peut s’altérer dans plusieurs maladies neurodégénératives et
neurovasculaires notamment dans la maladie CADASIL. Cette altération peut se manifester
dans la phase précoce de ces maladies par une dégradation des neurones et une altération
des petits vaisseaux sanguins cérébraux. Dans la suite, nous allons voir comment 1’imagerie
médicale rend possible I’observation du couplage neurovasculaire normal ou altéré, et permet la

localisation plus ou moins indirecte du foyer d’activation des neurones pendant une stimulation.
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L’imagerie médicale est devenue incontournable pour apporter une meilleure compréhension
de l'organisme humain et de son fonctionnement. En particulier, la neuroimagerie qui est
aujourd’hui un outil largement utilisé pour ’exploration in vivo du cerveau humain. Elle peut
étre divisée en deux catégories : 'imagerie conventionnelle pour I'observation anatomique des

structures cérébrales et 'imagerie fonctionnelle pour observer 'activité de ces structures.

Dans le cadre de cette these, j’ai été amenée a travailler sur des données d’IRMf ASL chez
I’homme. Dans ce deuxieme chapitre, cette technique d’imagerie fonctionnelle et de perfusion
va étre présentée apres l'introduction des techniques classiques d’imageries fonctionnelle et
de perfusion permettant ’observation plus ou moins directe du couplage neurovasculaire. Ces
techniques cherchent & localiser les activités électriques, métaboliques ou hémodynamiques du
systéme cérébral en réponse a 'activité transitoire des neurones. Elles ont largement contribué
a une meilleure observation et compréhension des fonctions des régions cérébrales. Nous verrons
que ces données nécessitent des traitements spécifiques pour aboutir & la construction de
cartographies de l'activité cérébrale réalisée par le biais de méthodes de traitement statistiques

de données de neuroimagerie fonctionnelle.
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2.1 Imagerie fonctionnelle

L’imagerie fonctionnelle permet d’étudier le cerveau en action, lorsqu’il effectue une
tdche spécifique. Elle peut étre utilisée pour enquéter sur la relation entre lactivité
électrophysiologique des neurones et les réponses hémodynamiques lors d’une tache
[Raichle and Mintun, 2006]. Il existe plusieurs techniques qui rendent possible son étude spatiale
et temporelle. Certaines de ces techniques mesurent directement ou indirectement l'activité
électrique cérébrale. A partir de ces mesures, on peut cartographier la population de neurones

activés par résolution de problemes inverses.

— Electroencéphalographie (EEG). L’EEG mesure l'activité électrique a la surface
du crane. De faibles différences de potentiel (ordre du pV) sont mesurées a l’aide des
électrodes placées sur un casque en contact avec le cuir chevelu (voir Figure 2.1a). L’EEG
enregistre une réponse diffuse, mais elle est sensible aux sources profondes. Cette méthode
non invasive a une bonne résolution temporelle (ordre de la ms), mais une faible résolution
spatiale (ordre du cm) (voir Figure 2.1b).

— Magnétoencéphalographie (MEG). La MEG enregistre les champs magnétiques
induits par lactivité électrique des neurones (voir Figure 2.1c). Les champs mesurés
a la surface du crane (ordre de 10713 Tesla) sont largement inférieurs & celui mesuré a la
surface de la Terre (5 1075 Tesla). Cette méthode nécessite notamment 1'utilisation d’un
casque tapissé de capteurs de flux magnétiques recouvrant la téte du sujet. Elle est non
invasive et peu sensible aux sources profondes. Sa résolution temporelle est assez élevée
(ordre de la ms) a l'inverse de sa faible résolution spatiale (ordre du cm).

— Functional near-infrared imaging (fNIRS). L’imagerie fonctionnelle dans le proche
infrarouge est une méthode de spectroscopie (imagerie optique). Elle est basée sur
I’absorption des rayons proches infrarouges par la matiere organique. Cette méthode
mesure avec un casque tapissé de capteurs (voir Figure 2.1a) le volume de sang
cérébral ainsi que 'oxygénation d’une région cérébrale afin d’en déduire son activité. Les
changements de concentration en hémoglobine® totale (HbT), en désoxyhémoglobine
(HbR, hémoglobine déchargée en oxygene), en oxyhémoglobine (HbO, hémoglobine
chargée en oxygene) sont simultanément enregistrés. Cette méthode est non invasive.
Sa sensibilité spatiale est limitée par la profondeur de pénétration de la lumieére (couche
superficielle du cortex cérébral, de 0,5 & 2 cm) et elle offre une résolution temporelle de
I’ordre de la seconde.

— Imagerie par résonance magnétique fonctionnelle. L’IRMf mesure les réponses
hémodynamiques transitoires provoquées par l'activité neuronale. Cette méthode non
invasive se décline sous différentes techniques dont les noms dépendent des principes
quelles utilisent. Parmi les techniques les plus utilisées, il y a 'TRMf BOLD basée les
variations de l'oxygénation du sang, 'IRMf ASL mesurant le débit sang artériel qui
perfuse les tissus cérébraux et enfin I'TRMf Vascular Space Occupancy (VASO) pour

quantifier les variations de volume sanguin cérébral. L’IRMf rend possible ’acces a toutes

1. protéine contenue dans les globules rouges dont la fonction principale est le transport d’oxygene
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les régions cérébrales avec une bonne résolution spatiale (ordre du mm?) et une résolution
temporelle plus faible que 'EEG et la MEG (~ 1sec) (voir Figure 2.1f).

L’utilisation simultanée de ces techniques est possible pour obtenir un meilleur compromis
entre les résolutions spatiale et temporelle : EEG-fNIRS [Zama and Shimada, 2015]
[Balconi et al., 2015], {NRIS-IRMf [Sato et al., 2013], EEG-IRMf [Ahmad et al., 2016]
[Huneau et al., 2018], ou bien MEG-IMR{ [Lankinen et al., 2018].

2.2 Imagerie de perfusion

Dans cette partie, les principales techniques d’imagerie de perfusion permettant I’observation
de Thyperémie fonctionnelle (augmentation locale de la quantité de sang artériel et du
métabolisme avec V'activité cérébrale) sont présentées. La perfusion cérébrale est le processus
de transfert des nutriments, contenus dans le sang artériel, des capillaires vers les tissus
environnants. Ces techniques mesurent des quantités physiologiques liées a l'irrigation artérielle
des tissus de I'organe exploré comme le temps de transit ou la quantité de sang artériel perfusé. A
I’aide d’un marqueur intra-vasculaire diffusible dans I’eau, on va chercher a différencier les tissus
perfusés des tissus non-perfusés. Certaines techniques sont invasives et nécessitent 'injection

d’un produit de contraste exogene.

— Imagerie nucléaire avec produit radioactif. Les techniques d’imageries nucléaires
mesurent lactivité métabolique en utilisant les propriétés de la radioactivité. Elles
reposent sur le principe de la scintigraphie : les rayonnements des éléments radioactifs
ou radionucléides traversent différemment les tissus des organes selon leur densité. Un
traceur radioactif est injecté dans le corps du patient. Cette injection intraveineuse
rend cette technique ionisante limitant le nombre de mesures effectuées par patient.
Le rayonnement émis par ce traceur est mesuré avec les capteurs externes d’une caméra
gamma tournant autour du patient. La concentration du traceur et le niveau des rayons
gamma refletent 'activité cérébrale. La résolution temporelle de ces techniques est tres
faible (de quelques dizaines de secondes a quelques minutes) et ainsi que leur résolution
spatiale (ordre de 2 & 10 mm) (voir Figure 2.1e). De plus, 'imagerie nucléaire se
caractérise par des images fortement bruitées a faible résolution spatiale et nécessite

souvent une comparaison avec des images anatomiques pour l'interprétation des résultats.

e La Tomographie par émission de positons (TEP) est basée sur la localisation de
I’émission en coincidence de deux photons obtenue lors de ’annihilation entre
un électron du milieu et un positron émis par un traceur radioactif injecté.
Elle nécessite l'injection d’un traceur émetteur de positons. Il existe différents
traceurs utilisés pour I'observation du couplage neurovasculaire notamment : le
F¥.FDG (glucose marqué au fluor-18) pour mesurer 'activité métabolique des
tissus cérébraux ou 'O (eau marquée par de l'oxygeéne-15) pour évaluer la

perfusion cérébrale artérielle.

e La Tomographie par émission monophotonique (TEMP) détecte les rayons gamma
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émis par un radio-traceur préalablement injecté au sujet. Le traceur 99mTc-
HMPAO, peut étre utilisé pour I’étude du couplage neurovasculaire, car il est
absorbé par les tissus en quantité proportionnelle au débit sanguin. La TEMP est
plus simple que la TEP, car on cherche & détecter la présence du traceur et non le

résultat de son interaction avec ’'organisme.

— Imagerie par résonance magnétique avec produit de contraste. Cette technique
d’IRM de perfusion repose sur I'injection d’un produit de contraste par voie intraveineuse.
L’acquisition est réalisée avant, pendant et apreés le passage du bolus de 'agent de
contraste a travers les tissus pour en mesurer sa cinétique. Le gadolinium est 'agent le
plus largement utilisé en IRM pour ses propriétés paramagnétiques et de non-diffusibilité
(ne traversant pas la BHE). Transporté par le flux sanguin, il va altérer localement le
signal quand il va traverser le réseau des capillaires. Cette variation de signal dépendra
de la concentration du produit de contraste dans le vaisseau, du nombre et du diametre
des vaisseaux par unité de volume, et du type de pondération du signal utilisée pour
lacquisition IRM. Sa résolution spatiale est variable (de l'ordre du mm au cm), et sa

résolution temporelle est plutét basse (de 'ordre de la minute).

e Contrast-enhanced perfusion MRI (DCE-MRI). Cette technique repose sur les
effets de raccourcissement du temps de relaxation T1 de 'agent de contraste. Elle
se manifeste par un rehaussement local du signal sur les images pondérées en T1
(diminution de la relaxation longitudinale) d{i a la concentration de gadolinium
présente dans les vaisseaux et leurs tissus environnants. Cette technique est
capable d’évaluer la perfusion des tissus par la quantification de gadolinium intra-
vasculaire, et la perméabilité vasculaire par I'accumulation de gadolinium dans

I’espace extra-vasculaire.

e Dynamic susceptibility-contrast perfusion MRI (DSC-MRI). Cette technique est
basée sur les changements de susceptibilité magnétique dans le sang et ses tissus
environnants induit par une haute concentration en Gadolinium. Au premier
passage, il va entrainer localement une perte de signal sur les images pondérées
en T2 (micro-vaisseaux) et en T2* (plus gros vaisseaux) par diminution de la
relaxation transversale. Cette technique permet une mesure du débit et volume
sanguin cérébral. Mais, elle ne permet pas ’analyse de la perméabilité des vaisseaux

vu qu’elle implique en théorie une BHE intacte et imperméable.

— Imagerie par résonance magnétique sans agent de contraste. Elle utilise la
technique d’ASL qui est non invasive et non ionisante. Cette technique repose sur le
marquage magnétique des noyaux d’hydrogene de 1’eau contenus dans le sang artériel
par une ou plusieurs impulsions radio-fréquences. Le sang artériel marqué joue le role
d’agent de contraste endogene. Cette technique est basée sur ’acquisition successive
d’images avec et sans marquage du sang artériel. La différence entre ces images marquées
et non-marquées est utilisée pour mesurer la perfusion. De plus, cette technique produit
un signal de perfusion plus élevé qu’avec la technique TEP, elle sera préférée lors d’études

chez I'homme pour son caractére non invasif [Xu et al., 2010][Zhang et al., 2014].
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Avec ces techniques, ’acquisition d’une série d’images de la zone d’intérét permet ’analyse
qualitative de dynamique temporelle de cartes de perfusion. De plus, une courbe d’intensité
du signal peut étre générée en fonction du temps, a partir de laquelle différents parametres

physiologiques quantitatifs peuvent étre extraits et calculés.

FIGURE 2.1 — Présentation de quelques matériels et images d’imagerie fonctionnelle cérébrale.
a) Casque EEG/fNIRS!, b) Carte des signaux EEG [Wen et al., 2017], ¢) Machine MEG, d)
Machine TEP-IRM? e) Image TEP marquée Oxygeéne-15, f) Cartes d’activation obtenues en
IRMf BOLD superposées sur des images anatomiques [Kannurpatti et al., 2010].

Par la suite, nous allons nous concentrer sur 'PIRMf ASL qui fait partie des méthodes de
perfusion les plus utilisées pour ’étude du couplage neurovasculaire in vivo chez I’homme. Tout
d’abord, les principes généraux de 'IRM et IRMf vont étre présentés suivi de la technique

d’imagerie de perfusion ASL utilisée pour le travail de these.

2.3 Principe de ’imagerie par résonance magnétique (IRM)

Dans cette partie, nous allons expliquer les bases physiques du signal mesuré en IRM
[Buxton, 2009]. La technique d’IRM est basée sur les interactions entre un champ magnétique
et les propriétés magnétiques des noyaux d’hydrogene abondants dans le corps humain. Elle
consiste a cartographier les protons de ’eau selon leur densité et leurs caractéristiques de

relaxations.

Spin et moment magnétique. Le noyau d’hydrogéne H est constitué d’un proton. Il
possede des propriétés magnétiques. En tournant sur lui-méme, il se comporte comme un
petit aimant. Il peut étre caractérisé par un parametre quantique : le spin. Le spin du proton
d’hydrogeéne est non nul. Il peut étre représenté par un vecteur défini par une direction, une

orientation et un axe de rotation (voir Figure 2.2a). Le proton d’hydrogene est abondant

1. https ://www.medicalexpo.fr
2. https ://cenir.institutducerveau-icm.org
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dans le corps humain, il est présent dans l’eau, les muscles et la graisse. Le corps humain
est composé & ~60% d’eau (H20), a ~35% de muscles et & ~15% de graisse. En I’absence de
champ magnétique, les spins du corps humain ont une orientation aléatoire et la somme de leurs

moments magnétiques résultante est nulle.

Polarisation dans un champ magnétique externe puissant. La machine IRM est un
aimant puissant qui crée un champ magnétique 50 constant et intense (ordre de quelques Tesla)
plus puissant que le champ magnétique terrestre (5 10~ Tesla). Lorsque le corps humain est
soumis a un champ magnétique externe, par exemple lorsqu’il est allongé dans une machine
IRM, tous ses spins vont étre polarisés. Ils vont s’orienter et précesser (rotation décrivant un
cone) autour de I’axe de ce champ magnétique (voir Figure 2.2b). Leur vitesse de précession va

étre proportionnelle a l'intensité du champ B, car elle définie par la fréquence de Larmor :
wo = ’}/Bo (2.1)

avec wo = 271 (nombre de rotations par seconde), v = 2,68 10% le rapport gyromagnétique du
proton d’hydrogene et B, l'intensité du champ magnétique de la machine IRM. La polarisation
des spins va provoquer leur répartition sur deux niveaux d’énergie modifiant leur orientation
(voir Figure 2.2¢). Ils vont s’orienter parallélement ou anti-parallélement a ’axe By. La quantité
de spins paralleles est légerement supérieure a celle des spins anti-paralleles. Cette différence
forme I’aimantation résultante M (dans le méme sens et la méme direction que g()) , elle est

proportionnelle a I'intensité du champ magnétique EO appliqué.
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FIGURE 2.2 — Polarisation des spins des protons d’hydrogene dans un champ magnétique externe
puissant B}, produisant un moment magnétique non nul My = M, + ]\fg;y7 avec M, et ]\/[_;cy ses

composantes longitudinale et transversale.

Excitation par une onde Radio-fréquence (RF). L’état d’équilibre des noyaux va
étre perturbé localement, ils vont étre excités par I’application d’une onde RF. L’interaction
entre les spins et cette impulsion d’onde RF forme le phénoméne de Résonance magnétique
nucléaire (RMN) exploité en IRM. Cette RMN n’a lieu que si I’énergie apportée par 'onde RF
est la méme que la différence d’énergie résultante entre les deux niveaux d’énergie des spins. La
fréquence de cette onde RF doit étre égale a la fréquence de Larmor (2.1) sinon, le phénomeéne

de RMN n’est pas observable. Cette impulsion RF induit localement un champ magnétique
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tournant B perpendiculaire au champ magnétique principal By. L’application de B) va faire
basculer I'aimantation ]\Zo d’un angle de bascule a et mettre les spins en phase. En fonction
de l'angle appliqué, 'aimantation longitudinale M, (différence entre spins paralleles et anti-
paralleles) va diminuer et faire apparaitre 'aimantation transversale ]\"[;y (spins en phase) (voir
Figure 2.3a).

Relaxation, retour a I’équilibre. Puis, 1’émission de l'onde RF est interrompue.
L’ensemble des spins en précession autour de B, vont restituer I’énergie absorbée pour retourner
a leur état d’équilibre, c’est 1’étape de relaxation (voir Figure 2.3). Les spins se réorientent
progressivement selon la direction By.La composante longitudinale croit jusqu’a la valeur initiale
MO, c’est la relaxation longitudinale. Simultanément, mais indépendamment, les spins vont se
déphaser, la composante transversale va décroitre tout en tournant autour de By ala fréquence
1y correspondant a la relaxation transversale. La repousse de 'aimantation M, vers MO est plus
longue que celle de JV[;y en 0. Le retour a I’état d’équilibre ]\?0 décrit une sorte d’hélice (voir
Figure 2.3d). Il est caractérisé par des temps de relaxation T1 et T2 qui different entre les tissus

biologiques.

e Temps de relaxation T1. Le temps de relaxation T1 correspond a la durée au bout
de laquelle I'aimantation longitudinale M, a récupéré 63% de l'aimantation initiale MO
apres arrét de 'excitation par une onde RF (voir Figure 2.3b). Le temps T1 dépend de

I’environnement moléculaire. Il est de 'ordre de la seconde pour les tissus biologiques.

e Temps de relaxation T2 et T2*. Le temps de relaxation T2 définit le temps nécessaire
a aimantation transversale pour atteindre 37% de la valeur initiale M,. 11 dépend du
déphasage entre les spins dans le plan transversal. La présence d’un spin va modifier
le champ magnétique que subit le spin voisin, entrainant des petites hétérogénéités
locales de champ magnétique. Les spins voisins n’ont plus exactement les mémes
fréquences de précessions. L’aimantation transversale ]W;y décroit a mesure que les spins
se déphasent entre eux. Cette chute d’aimantation est exponentielle avec une constante
de temps T2*. Dans des conditions expérimentales parfaites, elle diminuerait avec une
constante de temps T2 (due aux hétérogénéités intrinseques des spins). Cependant, des
hétérogénéités microscopiques du champ magnétique B, (hétérogénéités extrinseques aux
spins) entrainent un léger déphasage. Leur combinaison résulte en une décroissance en
T2* (voir Figure 2.3c, courbe en vert clair) plus courte que celle en T2 (voir Figure 2.3c,
courbe en vert foncé). Les temps T2 et T2* sont de l'ordre de la milliseconde pour les

tissus biologiques.

Signal de RMN mesuré. Le signal est mesuré pendant la relaxation dans le plan
transversal (voir Figure 2.3d). Des gradients de champ magnétique sont utilisés localement
pour le codage spatial du signal suivant les axes x, y et z : un gradient Gz pour la sélection de
coupe, un gradient Gx pour le codage spatial en fréquence et un dernier gradient Gy pour le
codage spatial en phase. La relaxation de ’aimantation transversale J\J;y crée dans une bobine
locale (une antenne) un courant électrique sinusoidal amorti de fréquence vy. Ce signal s’atténue

avec une constante de temps T2*. Il est appelé signal de précession libre (ou Free Induction
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Decay (FID)). Ainsi, les signaux de la coupe sélectionnée sont enregistrés dans 'espace K (plan
de Fourier) puis une transformée inverse de Fourier 2D est appliquée pour obtenir une image
de la coupe. Des coupes anatomiques (images 2D composées de pixels) de 'organe imagé sont
obtenues. L’assemblage de plusieurs coupes permet la construction d’un volume 3D composé de

voxels (pixels en 3D).

Excitation M, Mxy
z
o Mo M,
R4 0.63 M,
X
0.37 M,
t - t
Relaxation T T, T

a) Effet de l'excitation et b) Relaxation longitudinale c¢) Relaxation transversale
de la relaxation sur M, M, = My (1 —et/T) My, = My e /™2
4

LMO

3

e

Signal RMN

d) Retour a I’équilibre et enregistrement du signal RMN

FIGURE 2.3 — Retour a I’équilibre des spins apres excitation par une impulsion d’onde radio-
fréquence. Relaxation de ]\Zfo en forme d’hélice, le temps de relaxation T1 correspond a 63% de
My, et le temps de relaxation T2 correspond a 37% de My, enregistrement du signal de précession

libre (FID) a I’aide d’une bobine (antenne) par exploitation du déphasage transversal.

T,-weighted Density-weighted T,-weighted
(TR =600, TE =11) (TR =3000, TE=17) (TR =3800, TE =102)

FiGURE 2.4 — IRM anatomiques pondérées en T1, en densité de protons et en T2. Les
pondérations dépendent des temps d’écho TE et de répétition TR exprimés en millisecondes

[Buxton, 2009].

Une séquence d’acquisition IRM est construite a partir de répétitions d’impulsions d’onde
RF et des angles de bascule. Elle est calibrée par des parameétres temporels comme le temps de

répétition (TR) : intervalle entre deux excitations des tissus par une onde RF ; et le temps d’écho
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(TE) : I'intervalle entre I’excitation et le recueil du signal de RNM. En IRM anatomique (voir
Figure 2.4), les TR et TE choisis permettent d’imager la structure des tissus par acquisitions

d’images pondérées en T1, T2, ou densités de protons.

2.4 L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf)

L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle regroupe un ensemble de techniques
non invasives fournissant des informations sur le fonctionnement et la physiologie du cerveau
[Buxton, 2009]. Les méthodes d’IRMf mesurent indirectement lactivité neuronale a haute
résolution temporelle. Elles ciblent la détection de changements physiologiques qui lui sont
corrélés. Elles permettent d’extraire des informations sur le fonctionnement cérébral a 1’état de
repos (IRMf resting state) ou pendant la réalisation de taches. Avec 'TRMf de taches, 'organe est
imagé dans le temps. Des images successives sont acquises pendant un paradigme d’activation :
alternance entre des phases de repos et d’activité (stimulation sensorielle extérieure ou exécution

de taches). Des volumes d’images en fonction du temps (2D+t et 3D+t) sont alors obtenus.

2.4.1 IRMf BOLD

L’IRMf BOLD est une technique d’imageric hémodynamique. Elle permet une
localisation indirecte de 'activité neuronale basée sur les changements d’oxygénation du sang
[Ogawa et al., 1990] [Ogawa et al., 1992]. Le signal mesuré est nommé signal BOLD (Blood-
oxygen-level dependent) ou contraste BOLD. Il dépend de deux phénomenes :

— Phénomene biophysique : modification des propriétés magnétiques de I’hémoglobine

— Phénomene physiologique : le couplage neurovasculaire conduisant a une augmentation

du débit sanguin local exagérée par rapport a l'augmentation de la consommation en
oxygene locale en réponse a l’activité neuronale [Fox and Raichle, 1986].

Le signal BOLD est 1ié au débit et au volume sanguin cérébral ainsi qu’au métabolisme de
loxygene (Cerebral metabolic rate of oxygen (CMRO2)). Son amplitude varie en fonction du
rapport de concentrations entre ’oxyhémoglobine [HbO] (hémoglobine chargée en oxygeéne) et
la désoxyhémoblobine [HbR] (hémoglobine désoxygénée). Leurs propriétés magnétiques sont a
Porigine de I'effet BOLD : une variation locale de la susceptibilité magnétique par changement
de concentration en désoxyhémoglobine entraine une variation du temps de relaxation T2*
(et T2) des molécules d’eau provoquant une variation de I'amplitude du signal de résonance
magnétique mesuré. Ainsi, la concentration en désoxyhémoglobine agit comme un agent de

contraste endogene.

Plus précisément, 'oxyhémoglobine est diamagnétique, elle posséde une faible susceptibilité
magnétique. Si la concentration d’oxyhémoglobine augmente plus que celle de la
désoxyhémoglobine, le temps de relaxation T2* des noyaux d’hydrogéne voisins va augmenter
suivi par une hausse du signal BOLD. Au contraire, la désoxyhémoglobine est paramagnétique.
Elle possede une forte susceptibilité magnétique qui va altérer localement I’homogénéité du

champ magnétique. Cette inhomogénéité magnétique va réduire le temps de relaxation T2* des
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molécules d’eau voisines. Lorsque la concentration en [HbR| augmente plus que celle de [HbO],

le temps de relaxation T2* diminue entrainant une diminution du signal BOLD.

La réponse hémodynamique. Le signal BOLD repose sur l’existence d’une fonction de
réponse hémodynamique (FRH) guidée par le phénomeéne du couplage neurovasculaire (voir
Figure 2.5). Elle peut étre décomposée en 4 phases [Buxton et al., 1998b] [Tian et al., 2010] :

e Phase 1 : Etat de base. Avant activation locale des neurones, leurs consommations en

oxygene, le débit et le volume sanguin cérébral sont a ’état de base.

e Phase 2 : Activation locale et transitoire des neurones. La consommation locale en oxygene
augmente. L’hémoglobine devient plus paramagnétique créant des distorsions dans de
champ magnétique local provoquant une diminution du temps de relaxation T2*. Par

conséquent, une diminution breve du signal BOLD est mesurée et c’est 1« initial dip ».

e Phase 3 : La réponse du couplage neurovasculaire est 1égérement retardée par rapport au
début d’extraction de 'oxygene, la vasodilatation des petits vaisseaux augmente le flux en
sang artériel chargé en oxygene. La consommation en oxygene est sur-compensée par une
large augmentation du débit sanguin. La concentration en désoxyhémoglobine diminue
par rapport a celle d’oxyhémoglobine. Le temps de relaxation T2* augmente et ainsi que
le signal BOLD avec un pic d’amplitude maximale 4 & 6 secondes apres le déclenchement

de 'activité neuronale.

e Phase 4 : Retour a I’état de base. Fin de ’activation transitoire des neurones, le signal
BOLD diminue jusqu’a une amplitude inférieure au niveau de base. Ce sous-dépassement,
« post stimulus undershoot », est di a la réduction du flux sanguin et a 'augmentation

du volume sanguin désoxygéné [Chen and Pike, 2009).

Séquence d’acquisition et résolutions. L’TRMf BOLD utilise une technique d’imagerie
ultra-rapide sensible & la relaxation T2*. Les séquences sont de type écho planar ultra-rapide
(Echo Planar Imaging (EPI)) pour l'acquisition rapide et successive d’images IRM. Sa résolution
spatiale (de I’ordre de 1 mm?®) est moins bonne que celle de 'TRM anatomique, mais elle posséde
une bonne résolution temporelle (~ 1 sec) [Buxton, 2013]. L’EPI permet 'acquisition ultra
rapide d’images : une image toutes les 100 ms et pour le volume du cerveau entier 2 a 3
secondes. Cette rapidité minimise les artefacts de mouvements du patient. L’EPT est sensible
au temps de relaxation T2* ce qui produit des distorsions dans les régions & forte susceptibilité
magnétique. Lors d'une séquence EPI, tout d’abord, un module d’excitation prépare les spins.
Il est caractéristique du signal que ’on cherche & acquérir. Puis, simultanément un fort gradient
de codage de fréquence et un gradient de codage de phase sont appliqués successivement afin
de permettre le recueil du signal RMN et le remplissage rapide de ’espace K du domaine de

Fourier. Puis, la transformée de Fourier 2D inverse est appliquée pour former une image IRM.

En IRMf BOLD de taches, il est possible pour un voxel (pixel en 3D) d’obtenir d’une
série temporelle des valeurs d’intensité a cet emplacement spatial. Elle permet l’analyse
statistique de la corrélation entre les variations du signal BOLD et le paradigme d’activation
[Friston et al., 1994b]. La variation d’amplitude du signal BOLD est assez petite [Buxton, 2013]
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FiGURE 2.5 — Chronologie de la réponse hémodynamique du signal BOLD a une stimulation
trés bréve (2 sec). (1) Etat de base : les vaisseaux sanguins contiennent de 'oxyhémoglobine et
du désoxyhémoglobine. (2) Activation neuronale, augmentation de I'extraction d’oxygene vers
les tissus cérébraux et augmentation de désoxyhémoglobine, bréve diminution signal BOLD. (3)
Vasodilatation et augmentation du débit sanguin cérébral, augmentation de la concentration en

oxyhémoglobine, augmentation signal BOLD. (4) Retour a I’état de base.

(voir Figure 2.9b). Des répétitions d’acquisition sont nécessaires pour une meilleure détection

des changements hémodynamiques et pour maximiser le Rapport Signal & Bruit (RSB).

2.4.2 IRMf de perfusion par marquage de spins artériels (ASL)

Principe général. [’imagerie ASL est une technique de perfusion par marquage des spins
artériels (ASL arterial spin labeling) [Detre et al., 1992] [Williams et al., 1992]. Cette technique
d’imagerie est non invasive, elle ne nécessite pas I'injection d’un produit de contraste. Les protons
d’hydrogene de I'eau artérielle intra-vasculaire sont marqués par une ou plusieurs impulsions
d’onde RF. Ces impulsions inversent I’aimantation longitudinale du sang artériel modifiant leur
temps de relaxation T'1. Ce sont les molécules d’eau du sang artériel marquées qui se comportent
comme un agent de contraste. La durée de vie de ce traceur endogene et diffusible dépend du
temps de relaxation longitudinale du sang (1300-1750 ms) [Zhang et al., 2013]. Le sang artériel
contenu dans les vaisseaux du cou est marqué en amont du volume d’intérét & imager (voir Figure
2.6a). Les protons marqués vont se déplacer dans le réseau vasculaire artériel pour atteindre
le lit des capillaires ou ils vont passer dans le compartiment extra-vasculaire. Cette technique
d’imagerie de perfusion est caractérisée par un temps de transit du sang artériel TTA (1-2
sec). Il correspond au temps nécessaire mis par les protons marqués pour atteindre les tissus

cérébraux a perfuser.
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Deux types d’acquisitions vont étre réalisées. D'une part, aprés un temps d’attente TT (temps
d’inversion), les images marquées sont acquises contenant les signaux des protons marqués
et ceux des protons des tissus statiques. D’autre part, les images contrdles sont acquises, sans
marquage, contenant le signal des protons a I’équilibre et ceux des tissus statiques. Puis le signal
de perfusion est obtenu par différence entre les images marquées et de contréles permettant par
ailleurs d’annuler le signal des tissus statiques (voir Figure 2.7). Les images obtenues ont un
faible RSB. La différence du signal de perfusion entre I'image marquée et I'image controle est
faible, inférieure a 1%. Il est nécessaire de répéter I’acquisition pour obtenir plusieurs dizaines de
couples d’images marquées-contréles puis de les moyenner pour élever le RSB. La variation de
signal de débit obtenue est alors de quelques dizaines de pourcents [Buxton, 2013] (voir Figure
2.9a). De plus, a partir de ces images de perfusion le Débit sanguin cérébral (Cerebral Blood
Flow) (CBF) quantifié d’une région peut étre calculé. Ainsi, 'ASL peut étre utilisée comme

technique d’imagerie de perfusion et de quantification du débit sanguin tissulaire.

% Imaging

)| Volume
CASL/PCASL
Labeling plane

PASL
Labeling slab

A. Labeling B. Post labelingdelay C. Acquisition

FIGURE 2.6 — Marquage des protons du sang artériel. a) Le sang artériel est marqué en amont
de la région a imager, les protons du sang marqués se déplacent dans le compartiment extra-
vasculaire pour finalement atteindre la région a imager [Ferré et al., 2013]. b) Volume d’intérét
a imager et régions de marquage des techniques CASL, PASL et pCASL [Alsop et al., 2015]

Perfusion Cerébral
Controlimage Labeled image weighted Blood Flow
image (CBF) map

FIGURE 2.7 — Principe général pour ’acquisition des cartographies de perfusion et de variation
du débit sanguin cérébral (CBF) [Ferré et al., 2013].

Séquence d’acquisition. La durée du marquage des protons du sang artériel est
proportionnelle au volume de sang marqué délivré aux tissus, ils sont corrélés au RSB obtenu
[Alsop et al., 2015]. Il existe trois techniques d’ASL, elles différent par I’étendue spatiale et la
durée du marquage. Toutes les trois sont composées d’un module de marquage et d’un module

de lecture du signal (gradient pour I'acquisition).
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e Marquage continu CASL (Continuous ASL) [Detre et al., 1992] [Williams et al., 1992]
[Dai et al., 2008]. Les protons du sang artériel sont marqués en continu, pendant 1 a
4 secondes, par une longue impulsion d’onde RF de faible amplitude. L’aimantation
longitudinale des protons est inversée au fur et a mesure de son passage dans une étroite
région de marquage (voir Figure 2.6b). En méme temps, un fort gradient est appliqué dans
la direction du flux pour la sélection du signal a acquérir. Cette technique donne un RSB
élevé, car la durée de marquage est longue ainsi le bolus de sang marqué est important.
Cette séquence peut provoquer des effets indésirables de transferts d’aimantation et de
dépots énergétiques. Si la zone d’inversion du signal déborde, la saturation des tissus
voising va dégrader le signal. Elle apparait lors de la différence d’images conduisant & une

diminution indirecte de I'intensité du signal de la zone imagée.

e Marquage pulsé PASL (pulsed ASL). Cette technique utilise une courte impulsion d’onde
RF d’amplitude élevée, pendant 10 & 20 ms, pour inverser une large zone contenant
du sang artériel proche du volume & imager [Wong et al., 1998] [Alsop et al., 2015] (voir
Figure 2.6b). A cause de la durée du marquage, le volume du bolus de sang artériel

marqué, le transfert énergétique et le RSB résultant sont faibles.

e Marquage pseudo-continu pCASL (pseudo-continuous ASL). C’est une technique hybride
entre CASL et PASL. Elle utilise une longue série de courtes impulsions d’onde RF avec
un fort gradient de sélection de coupes. Environ 1000 impulsions d’ondes RF sont émises
pendant 1 ms chacune ce qui augmente l'efficacité du marquage [Dai et al., 2008]. Le sang
artériel est marqué au fur et & mesure de son passage dans une région d’inversion étroite
(voir Figure 2.6b). La durée de marquage du bolus et le volume de sang marqué délivré
aux tissus sont plus élevé qu’en PASL mais le RSB est inférieur & celui obtenu avec la

marquage CASL.
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b) Inversion de 'aimantation

a) Chronologic d’acquisition ASL [Alsop et al., 2015]
longitudinale [Buxton, 2013]

FIGURE 2.8 — Les 3 techniques ASL : CASL Continuous ASL, pCASL pseudo-continuous ASL
et PASL pulsed ASL. Pour CASL et pCASL, le sang artériel est marqué pendant une durée de
marquage. a) En PASL, une courte impulsion déphase les spins du sang artériel au temps T1I,
et une deuxieéme impulsion peut étre utilisée pour saturer les tissus voisins a TI;. Pour CASL
et pCASL on attend un temps PLD (post-labeling delay) choisi plus long que le TTA (temps
de transit du sang artériel) et pour PASL apres un temps (TI-TI;) pour permettre aux spins
marqués d’atteindre la région d’intérét a imager. b) Les protons du sang artériel sont déphasés

de 180° inversant leur aimantation longitudinale allongeant leur temps de relaxation T1.
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L’echo planar-imaging est la technique d’acquisition utilisée pour ces types d’ASL. Malgré la
rapidité d’acquisition, I’ASL reste sensible aux mouvements du patient étant donné quelle repose
sur la différence d’images. Ces artefacts de mouvements peuvent étre partiellement atténués par

la suppression de l'arriére-plan [Alsop et al., 2015].

La technique d’ASL est utilisée en imagerie anatomique pour observer la perfusion cérébrale et
détecter ses anomalies dans des images 2D et 3D. L’exécution d’une tache ou une stimulation
externe peuvent étre ajoutées pendant ’acquisition des images, elle devient alors de 'TRMf ASL
(3D+t). La perfusion et le débit sanguin peuvent étre mesurés en fonction du temps pendant des
taches impliquant le cortex visuel [Leontiev and Buxton, 2007] [Huneau et al., 2018], le cortex

moteur [Huneau et al., 2018], et encore le cortex pré frontal [Kim et al., 2006].

Comparaison des techniques d’IRMf ASL et d’TRMf BOLD. L’IRMf ASL et 'IRMf
BOLD sont utilisées pour mesurer la réponse du couplage neurovasculaire. Le signal mesuré
est basé sur la variation locale de susceptibilité magnétique due a l'oxygénation du sang en
BOLD et dii au module de déphasage des spins en ASL. Le temps de relaxation en T2* des
molécules d’eau du sang artériel ralentit, conduisant & une hausse du signal mesuré. L’ASL
fournit une quantification absolue du débit sanguin cérébral. Tandis que le signal BOLD résulte
d’une interaction complexe entre les changements de débit sanguin cérébral, de volume sanguin
cérébral et de consommation d’oxygene. Elles permettent une localisation indirecte de activité
neuronale. Ces techniques mesurent des signaux différents aux localisations différentes. Le signal
hémodynamique ASL est localisé dans les artérioles et dans les capillaires (lieu d’échange
d’oxygeéne entre les milieux intra et extra-vasculaire). Alors que le signal BOLD vient des
changements d’oxygénation du sang contenu dans les veinules et dans les veines. Chez des
sujets sains, les variations de débit mesurées en ASL sont de I'ordre de 40 & 100% alors que les
variations de signal BOLD varient de 1 a 2% [Leontiev et al., 2013] [Buxton, 2013] (voir Figure
2.9). L’acquisition simultanée des signaux BOLD et ASL est possible avec la technique d’ASL
a deux temps d’écho (TE) (dual-écho) avec des séquences EPI sensibles au temps de relaxation
T2* [Leontiev et al., 2013] [Ghariq et al., 2014] [Ivanov et al., 2017] [Huncau et al., 2018].
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FIGURE 2.9 — Comparaison des variations du signal de débit ASL (CBF) (a) et du signal BOLD

(b) pendant une stimulation courte (2 sec) [Buxton, 2013].

Les résolutions spatiales et temporelles sont meilleures en BOLD par rapport a celle de
IASL [Liu and Brown, 2007]. Tout d’abord parce que le signal ASL dépend d’une différence
d’images, produisant un petit décalage temporel entre deux images de perfusion ce qui n’est

pas le cas entre deux coupes BOLD. Mais aussi parce que le temps de répétition TR utilisé
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par image BOLD (1-3 sec) est plus court que celui utilisé en image de perfusion ASL (3-8 sec)
[Detre and Wang, 2002]. Le RSB en ASL est aussi inférieur a celui du signal BOLD car les
acquisitions ASL plus bruitées [Buxton, 2013]. Atteindre un RSB équivalent au signal BOLD
est possible avec un marquage plus important du sang artériel soit par utilisation un champ
magnétique de la machine IRM plus puissant ou par un marquage plus long des protons du sang
artériel. Ceci pourrait conduire a une relaxation longitudinale ralentie : la perte de marquage
serait plus lente pendant le temps de transit, résultant en un signal de perfusion plus important
[Wang et al., 2002] [Ivanov et al., 2017]. La suppression du fond améliore le RSB en ASL, mais
pas en BOLD [Ghariq et al., 2014].

Des études récentes chez ’homme ont montré que ’ASL permet une meilleure localisation
de lactivité cérébrale avec une intensité de signal supérieure a celle mesurée en BOLD
lors de tdches motrices [Donahue et al., 2009] [Boscolo-Galazzo et al., 2014] et visuelles
[Leontiev and Buxton, 2007]. Les données ASL ne remplacent pas le signal BOLD, mais elles
complétent son interprétation étant donné quelles permettent une mesure directe les variations

de flux de sanguin.

2.4.3 Pré-traitements en IRMf

Dans le but d’analyser statistiquement les résultats obtenus intra-sujets et inter-sujets,

quelques pré-traitements sont nécessaires sur les images d’'TRMf :

1. Préparation des images : supprimer les premiers volumes de chaque série (avant la

stabilisation du signal IRM) et vérifier les positions a l'origine des images.

2. Recalage temporel (ou slice timing) : corriger le décalage d’acquisition entre les coupes
par interpolation temporelle entre les images. Les coupes d’un volume sont acquises
successivement et non simultanément. Cette étape est possible avant ou apres les

réalignements intra-sujets et inter-sujets.

3. Réalignement spatial intra-sujet : corriger les mouvements de téte du sujet par
coregistration rigide (translation, rotation) sur l'image moyenne ou si disponible
sur l'image anatomique haute résolution pondérée en T1. Cette étape de
recalage anatomique-fonctionnelle permet la superposition d’images anatomiques et

fonctionnelles.

4. Normalisation spatiale inter-sujets : recaler toutes les images dans repere commun de

référence (template type Talairach) pour rendre possibles les études de groupe.

5. Quantification en IRMf ASL du débit sanguin cérébral (CBF), a partir du modele de
[Buxton et al., 1998a] par soustraction d’images marquées-controles. Le débit moyen
peut étre calculé par voxel et par région. Le signal a 1’état de base est calculé en
moyennant les images a I’état de repos. Ce signal est utilisé pour calculer les variations

relatives de débit sanguin par rapport a I’état de repos (%).

6. Lissage spatial par produit de convolution avec un filtre passe-bas gaussien (taille du

noyau : typiquement 6 mm intra-sujets, 12 mm inter-sujets).
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2.5 Traitements actuels des données d’TRMf

Une fois les données d’IRMf pré-traitées, elles peuvent étre utilisées notamment dans le cadre
de la connectivité fonctionnelle pour localiser les régions cérébrales fonctionnelles associées aux
tdches du paradigme expérimental. Dans ce sens et pour caractériser la forme de la réponse
de la dynamique vasculaire, des méthodes de traitements de données d’TRMf sont utilisées. La
principale méthode d’analyse est le Modeéle Linéaire Général (General Linear Model) (GLM)
[Friston et al., 1994a]. Cette approche est couramment utilisée pour analyser les dépendances
statistiques des données d’IRMf régionales aux instants d’apparition des blocs de stimulation
pendant un paradigme expérimental. Par ailleurs, cette approche permet aussi d’estimer la
forme de la Fonction de réponse hémodynamique (FRH) (ou fonction de réponse impulsionnelle,
IRF) caractérisant la dynamique vasculaire. Sa forme est susceptible de varier entre les régions
cérébrales, les sujets, les conditions expérimentales et pathologiques [D’Esposito et al., 2003]
[Chen et al., 2015]. Nous verrons aussi par la suite que les données d’IRMf peuvent étre analysées
par une approche bayésienne avec l'introduction d’informations a priori ou encore par une
approche de modélisation paramétrique avec un modele basé sur la physiologie du couplage

neurovasculaire.

En particulier, les données ASL peuvent étre traitées avec une approche différenciée ou non.
Les approches différenciées considerent I'alternance des images marquées et non-marquées. Ces
images sont soustraites pour obtenir un signal temporel de perfusion [Woolrich et al., 2004]
[Liu and Wong, 2005] [Mumford et al., 2006]. Cette soustraction réduit le RSB du signal
obtenu. Les données ASL peuvent aussi étre analysées avec une approche non-différenciée
[Mumford et al., 2006] [Hernandez-Garcia et al., 2010].

2.5.1 Approche classique : le modele linéaire général GLM

Le GLM est un modele descriptif de la dynamique vasculaire qui peut étre utilisé
pour lanalyse statistique des données d’TRMf BOLD et ASL [Mumford et al., 2006]
[Hernandez-Garcia ct al., 2010]. 11 est utilisé pour détecter Iactivité cérébrale induite par une
stimulation et pour estimer la FRH. Ces étapes sont réalisées de manicére indépendante et
séparée. La démarche classique de traitements des données cherche a reproduire la réponse
hémodynamique par estimation de sa FRH a partir des données expérimentales. La forme de la
FRH est souvent supposée connue a 'avance. L’approche n’exploite pas 'information spatiale
des voxels voisins. Elle détecte, voxel par voxel, ceux dont la variation de signal dans le temps est
liée de maniere statistiquement significative au paradigme expérimental. Les pixels considérés
comme statistiquement significatifs sont superposés a une image anatomique haute résolution

pour créer des cartes d’activation.

2.5.1.1 Principe du modéle linéaire général GLM

Le GLM est utilisé dans les études IRMf pour déterminer comment le cerveau répond

a différentes conditions expérimentales (tache ou stimulation). Le GLM utilise un modele
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convolutif pour décrire la relation entre le stimulus et la réponse hémodynamique. Cette
relation est modélisée par un Systéme Linéaire Invariant (SLI) dans le temps, transformant
un signal d’entrée en un signal de sortie, sans hypothéses et parameétres physiologiques
[Vazquez and Noll, 1998]. Ce modele suppose que le signal de sortie dépend linéairement de la
durée du stimulus, ainsi que de la stationnarité spatiale et temporelle. L’approche classique
d’estimation des parametres du GLM est une simple régression linéaire. Le GLM permet
d’exprimer le signal d’TRMf d’un voxel v comme étant la somme d’un ou de plusieurs régresseurs

pondérée par un facteur d’amplitude selon :

R
Yy = XB’U + b'u = Z /3,1)<T)33(7") + b’" (22)
r=1

avec ¥y, représentant le signal hémodynamique mesuré d’un seul voxel en fonction du temps,
X B, le signal utile avec X la matrice de design, 8, les coefficients de régression linéaire de R

régresseurs, et b, le bruit résiduel pour ce voxel v.
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FIGURE 2.10 — Représentation du modele GLM pour le signal BOLD d’un voxel décrit par la
combinaison linéaire entre la matrice de design X, le vecteur des amplitudes inconnues 3, et
enfin le terme d’erreur résiduelle b,. Ici, la matrice de design X contient 10 régresseurs dont 3
régresseurs d’intérét pour 3 taches expérimentales, des régresseurs de nuisance pour les basses

fréquences de mouvement et de dérive [Monti, 2011].

Plus précisément comme illustré par la Figure 2.10, le vecteur 8, contient les poids inconnus
fixant 'amplitude et l'association unique d’un ou plusieurs régresseurs pour reproduire les
données y,. Le bruit résiduel b, est supposé gaussien, et identiquement et indépendamment
distribué (i.i.d) entre les voxels. La matrice de design X contient un ensemble des régresseurs.
Elle peut avoir une forme plus ou moins complexe. Chacune de ses colonnes est construite
pour refléter un régresseur spécifique influencant le signal y,. Dans I'exemple des signaux
d’TRMf BOLD, elle peut contenir entre autre un régresseur pour le signal a ’état de base,
des régresseurs d’intérét pour chaque condition du paradigme expérimental, et des régresseurs
supplémentaires pour caractériser les nuisances basses fréquences comme les dérives de la

machine IRM ou encore les artefacts de mouvements cardiaques et respiratoires. Ces derniers
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représentent des composantes qui varient en méme temps que le signal ’'TRMf. Les régresseurs
d’intérét, quant a eux, regroupent un ensemble de formes idéalisées pour prédire la forme de la
réponse hémodynamique si le voxel d’intérét v est activé en raison d’une tache ou d’un stimulus.
Chacun des régresseurs d’intérét est construit par une convolution entre le signal de stimulation
et une forme définie de fonction de réponse impulsionnelle pour transformer le signal neuronal
en signal vasculaire attendu.

Par exemple, pour 'analyse combinée des signaux BOLD et ASL, les régresseurs contenus
de la matrice de design peuvent décrire le signal BOLD lié a la tache décrivant les
changements de l'effet BOLD et son signal a I’état de base, le signal de perfusion ASL de
base correspondant & la différence contréle/marqué au repos, et le signal ASL lié a la tache
décrivant la différence contrdle/marqué due a l'activation. Par ailleurs, il a été montré que
lapproche GLM est plus efficace sur des données ASL non-différenciées [Mumford et al., 2006]
[Hernandez-Garcia et al., 2010].

L’approche standard de traitement consiste a ajuster le GLM aux données d’IRMI.
L’approche d’estimation est basée sur le maximum de vraisemblance en supposant que le bruit
est gaussien et i.i.d avec b, ~ N(0,02Iy) et y, ~ N(XB,,02Ix). Dans ce cas, 'approche
revient a une méthode des moindres carrés pour minimiser l'erreur entre le signal observé du
voxel y, et le signal utile estimé X, Bv. Les parameétres 8, du GLM sont estimés par régression
linéaire. L’estimation du vecteur B, revient & minimiser (y, — X B8) T (y» — X B,) par rapport

a B,. Les parametres inconnus 3, et leur variance sont non biaisés. Ils sont estimés selon

By = (X X,) ' X Ty, (2.3)
Var(/év) = Ug(XEXwil‘ (2‘4)

Les poids B, déterminent la contribution relative de chaque régresseur dans les données
expérimentales. Des tests statistiques sont wutilisés pour déterminer si un voxel est
significativement activé. Ils sont employés pour vérifier la significativité de l’estimation des
By. Le test de Student (ou test t) est utilisé dans le cas d’une condition expérimentale et le test

de Fisher lors de la combinaison de plusieurs conditions expérimentales.

Le GLM repose sur deux principales hypothéses qui peuvent étre contestées [Monti, 2011].
Premierement, le GLM est une approche uni-variée, qui calcule les poids de régresseurs voxel
par voxel supposant que les signaux de chaque voxel sont indépendants les uns des autres.
Deuxiemement, le modeéle suppose que les erreurs sont aléatoires et indépendantes, suivant
une distribution gaussienne avec une moyenne nulle. De plus, la modélisation linéaire du GLM
n’est pas adaptée aux non linéarités du signal IRMf. La modélisation linéaire constitue une
approximation plus simple de la dynamique du signal IRMf qui peut étre satisfaisante dans le
cas d’'un signal BOLD pecu bruité. Enfin, il ne prend pas en compte ’état physiologique et ni

les conditions pathologiques du cerveau ce qui peut dégrader les résultats de détection.

2.5.1.2 Modélisation de la fonction de réponse hémodynamique (FRH)

La nature de la FRH n’est pas encore totalement comprise, elle résulte de I'implication

de plusieurs processus. Son amplitude, sa vitesse de croissance et de décroissance, sa durée
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et sa forme peuvent varier selon les taches, les régions cérébrales, les sujets, les pathologies
[D’Esposito et al., 2003] [Chen et al., 2015]. La FRH peut étre décrite par une fonction

analytique dépendant de plusieurs parametres.

Le GLM permet une modélisation de la réponse vasculaire a travers la recherche de sa FRH
(ou réponse impulsionnelle). Classiquement le GLM fait intervenir, dans la matrice de design X,
un régresseur construit a partir d’une réponse impulsionnelle de forme canonique. La détection
de lactivité cérébrale est basée sur cette forme canonique. Cette forme est décrite par défaut
par la différence entre deux fonctions Gamma [Friston et al., 1998] dans le but de modéliser
des non linéarités observées comme le sous dépassement post-stimulus. Cette forme canonique
est fixe et supposée constante pour le cerveau entier [Friston et al., 1994a], son amplitude varie

entre les voxels entrainant un lissage spatial de la réponse hémodynamique.

Indépendamment de la détection de 'activité cérébrale, la forme de fonction de réponse
hémodynamique peut étre modélisée et estimée. Tenir compte de la variabilité de la forme de
la réponse impulsionnelle hémodynamique permet de limiter les erreurs de modélisation du
signal IRMf. La modélisation de la FRH peut étre réalisée par une approche paramétrique
non-physiologique. Cette réponse impulsionnelle peut étre définie soit par une fonction Gamma
[Friston et al., 1998] soit par une fonction de Poisson [Friston et al., 1994a], ou alors par des
bases de fonctions comme un ensemble de fonctions Gamma, une base de fonctions de Fourier, ou
encore une base de fonctions inverse logit (sigmoide) [Lindquist et al., 2009] [Shan et al., 2014].
Une approche encore plus flexible sans hypotheése sur la forme de la réponse impulsionnelle
consiste & utiliser un ensemble de fonctions plausibles et variées (logit inverse, polynémes de
Legendre, sinus, fonction définie par 'utilisateur, fonction d’impulsion finie, splines-B d’ordre
élevé, etc.) [Vincent et al., 2014].

Les modeles semi-paramétriques peuvent étre utilisés dans le but de capturer encore plus de
variabilité dans la forme de la FRH. Ils utilisent les dérivées par rapport au temps et en fonction
des parametres de dispersion. Les dérivées temporelle et de dispersion sont alors ajoutées comme
régresseurs dans la matrice de design X . La premiere dérivée est ajoutée pour décrire le décalage
temporel du pic maximum et la deuxiéme pour faire varier la largeur de la FRH. Elles apportent
une meilleure précision et de la flexibilité dans la modélisation de la FRH. La modélisation de
la FRH pourrait étre améliorée en utilisant une estimation plus fine en prenant en compte des
corrélations spatiale et temporelle d’un ensemble de voxels ou en estimant explicitement une
FRH voxélique par une approche de réponse impulsionnelle finie régularisée ou encore par une

approche systéme en estimant directement sa fonction de transfert [Aydin et al., 2020].

2.5.2 Approches bayésiennes

Le traitement des données d’IRMf peut étre réalisé d’autre part dans un cadre
bayésien. Ce cadre permet des extensions multivariées du GLM existant pour améliorer les
résultats de traitements. Les approches bayésiennes permettent d’ajouter de l'information
a priori pour améliorer les résultats d’analyse statistique des données d’IRMf BOLD
[Friston, 2002] [Woolrich et al., 2004] [Bakhous, 2013] et d’IRMf ASL [Liu and Wong, 2005]
[Vincent et al., 2010] [Frau Pascual, 2016]. Elles permettent de prendre en compte la
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corrélation spatiale entre les voxels avec l'introduction d’un a priori de champ de Markov
[Vincent et al., 2010] ou encore la corrélation temporelle par ajout de régularisation temporelle
[Ciuciu et al., 2003].

Les modeles bayésiens utilisent une connaissance a priori pour ’estimation des parameétres
a travers la spécification de distribution de probabilité. Ces approches basées sur l'inférence
bayésienne définissent une combinaison entre la vraisemblance, et les lois a priori des variables
et des parametres du modele. Elles utilisent le théoreme de Bayes pour mettre a jour la
probabilité d’une hypothese avec I'apport de nouvelles informations. Il décrit une distribution
avec laquelle il est possible de prédire les valeurs des points de données et quantifier
I'incertitude de la prédiction. L’évaluation de la distribution a posteriori n’est pas facile,
mais elle peut étre approximée en utilisant des techniques numériques d’estimation comme
les méthodes de simulation stochastique MCMC (Monte-Carlo par chaines de Markov) ou des
techniques d’approximation déterministes VEM (Variationnel Expectation-Maximisation). Le
cadre bayésien permet la production de cartes de probabilités a posteriori complémentaires
des cartes statistiques d’activation calculées avec 'approche GLM classique. Elles expriment la
probabilité a partir des données qu’un voxel soit activé ou que son activation soit supérieure a

un seuil donné.

2.5.2.1 Approche de Détection-Estimation Conjointe

Une démarche originale de traitements en IRMf est D'approche de Détection-
Estimation Conjointe (Joint Detection Estimation) (JDE) [Vincent et al., 2010] [Bakhous, 2013]
[Frau Pascual, 2016]. Elle réalise conjointement la détection de Dactivité neuronale et
Pestimation d’'une FRH parcellisée (commune a un ensemble de voxels) caractérisant la
dynamique vasculaire. La forme de la FRH est constante avec une amplitude variable sur le
groupe de voxel voisins pour tous les types de stimuli. Elle nécessite une parcellisation a prior:
du cerveau en zones fonctionnelles homogenes pour prendre en compte la variabilité intra et
inter-sujets. A cette fin, il existe différents atlas structurels qui peuvent étre utilisés. Cette
approche peut prendre en compte la corrélation spatiale de 'activité cérébrale dans la parcelle
(séparément des autres parcelles). C’est une approche de modélisation adaptative qui peut
exploiter la corrélation spatiale entre les voxels, par exemple en supposant que les amplitudes des
FRH suivent spatialement un modeéle de mélange gaussien gouverné par des champs aléatoires
markoviens cachés [Vincent et al., 2010]. Elle peut aussi utiliser une régularisation temporelle
de type réponse impulsionnelle finie régularisée (RIF-R) [Ciuciu et al., 2003]. L’approche JDE
est un GLM spatialement adaptatif construit sur des FRH inconnues dépendant des parcelles
avec une régularisation spatio-temporelle. Le modele de JDE modélise le signal BOLD d’une

parcelle selon
M
Yo = »_ ay'X™h+ Pl, + b, (2.5)
m=1

avec Y, le signal temporel IRMf BOLD d’'un voxel, a]' le niveau de réponse neuronale

m

v exprime le niveau de réponse

correspondant a la condition expérimentale m du voxel v (a

vasculaire induit par l'excitation neuronale), X" une matrice binaire connue a priori qui
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représente les occurrences du m'®® stimulus, h la FRH commune aux voxels de la parcelle
et a tous les types des stimuli. Pl, modélise les dérives basses fréquences et enfin b, pour le
bruit résiduel avec b, ~ N(0,T, ') avec T', = A, /vy, (et vy, un parameétre libre de la variance
du bruit). A, peut étre soit une matrice identité lorsque le bruit est considéré gaussien i.i.d
ou alors un modele auto-régressif de premier ordre AR(1) lorsque la corrélation temporelle du

bruit est prise en compte.

Le modele JDE a été étendu pour le traitement des données d’IRMf ASL
[Vincent et al., 2013]. Il permet la modélisation et 'estimation d’'une FRH du signal BOLD
h et une fonction de réponse de perfusion (FRP) pour le signal de débit g liées & un événement.
Les formes de h et g peuvent étre différentes. Car les niveaux de réponse BOLD et de perfusion
réels ne refletent pas les mémes mesures, rappelons que le signal BOLD est une combinaison
du signal de débit, de volume et d’oxygénation du sang. Cependant, les états d’activation sont
supposés étre les mémes pour les deux niveaux de réponse. Une combinaison linéaire entre les

composantes de perfusion et BOLD est modélisée selon

M
Yy = Z ayl'X"h 4+ c'WX."'g + ac,w + Pl, + b,,. (2.6)
m=1
Le premier terme détermine la composante hémodynamique en fonction de la FRH h. Le
deuxiéme terme détermine la composante de perfusion en fonction de la réponse hémodynamique
de perfusion FRP g. L’effet de la différence controle/marqué est modélisé avec W. Un troisieme
terme compléte la modélisation de la composante de perfusion avec la perfusion a I’état de base,

et enfin les termes des dérives basses fréquences ainsi que le bruit résiduel.

Ces modeles sont similaires au modele GLM (2.2). La différence principale réside dans la
matrice de design X. Celle du GLM contient des régresseurs construits par la convolution entre
une ou plusieurs FRH et le signal du stimulus pour une condition expérimentale donnée. Alors
qu’avec I'approche du JDE, la matrice X est spécifique & la mi®™® condition expérimentale.
Le produit X"h équivaut a la convolution du vecteur codant le stimulus pour une condition
expérimentale m et la FRH estimée. Les 8, sont indépendants entre les voxels avec le GLM

alors qu’ici les termes d’amplitude a]’ et c}* ajoutent une corrélation spatiale dans le JDE.

La modélisation bayésienne est utilisée pour D'estimation des différents parametres du
modele. Le modeéle probabiliste utilisé est défini par une expression de la vraisemblance
et des distributions a priori qui sont détaillées dans [Vincent et al., 2013]. L’estimation des
parametres est réalisée par 'approximation numérique de la distribution a posteriori par
des techniques d’estimation MCMC [Frau-Pascual et al., 2015] ou VEM [Forbes et al., 2015].
[Frau Pascual, 2016] a montré que la technique par VEM donne des résultats similaires a la

technique de MCMC avec des temps de calcul beaucoup plus faibles.

L’estimation simultanée de h et g est difficile dans le cadre du signal ASL tres bruité. L’effet
de perfusion, produit par la différence entre les images controles et marquées, est tres faible
par rapport au reste du signal. Il introduit une variabilité entre les points consécutifs du
signal temporel. L’utilisation de connaissance a prior: sur la réponse hémodynamique de

perfusion pourrait ajouter de I'information appropriée pour l'estimation de cette fonction. En
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ce sens, [Frau-Pascual et al., 2015] ont incorporé des informations physiologiques pour rendre
I’estimation plus robuste. Ils ont ajouté une relation physiologique linéaire entre h et g a
partir des équations différentielles du modele du Ballon [Buxton et al., 1998b]. Cette relation
permet d’informer la modélisation de la composante de perfusion a partir de la composante
hémodynamique BOLD qui a un RSB plus élevé griace a sa procédure d’acquisition. Cette
information a été injectée comme un a priori dans le cadre bayésien pour faciliter I’estimation

de la réponse de perfusion.

L’approximation de la loi a posteriori sur chaque parcelle permet l'estimation des différents
parametres pour chaque parcelle du cerveau. Une carte d’activation cérébrale peut étre
construite avec les amplitudes de ces FRH par voxel et par conditions expérimentales. Une
cartographie des probabilités du niveau d’activation par condition expérimentale est ainsi

obtenue. Elle est complémentaire aux cartes statistiques obtenues avec le GLM classique.

Les travaux de [Frau Pascual, 2016] ont montré, au niveau du sujet, que le signal BOLD
offre une meilleure sensibilité de détection de 'activité cérébrale par rapport au signal ASL.
Le signal de perfusion donne cependant une mesure plus précise et plus localisée qui peut étre
quantifiée et directement reliée a l’activité neuronale. Les données ASL sont tres bruitées ce
qui rend les approches bayésiennes moins adaptées pour l’estimation de la FRH qu’avec des
données BOLD. L’approche JDE améliore I'estimation des réponses temporelles et les résultats
de détection en BOLD, mais pas en ASL.

2.5.2.2 Approche de modélisation causale dynamique (DCM)

[Friston, 2002] proposent une généralisation bayésienne de I'approche classique du GLM.
Elle repose sur I'utilisation d’un modele d’observation non linéaire et une estimation bayésienne
de ses parametres sur des données d’IRMf. La réponse hémodynamique peut étre estimée par
voxel. Contrairement aux analyses classiques, la Modélisation Causale Dynamique (Dynamical
Causal Modeling) (DCM) permet d’interpréter les interactions au niveau des populations
de neurones. Son objectif est de déduire le couplage entre un certain nombre de régions
cérébrales et de voir comment il est influencé par les changements du contexte expérimental.
Ce type d’approche est beaucoup plus proche du systeme neurovasculaire réel. Il integre
des connaissances physiologiques et des aspects dynamiques non linéaires sur les interactions
neuronales entre différentes zones du cerveau. Ce type d’approche peut étre utilisé notamment
dans le cadre de la connectivité effective pour localiser et étudier 'influence d’un systeme

neuronal sur un autre et pour tester le sens de circulation de I'information neuronale.

La DCM est basée sur un systéeme dynamique déterministe non linéaire d’entrées-sorties
(voir Figure 2.11). Ce systéme est soumis a des entrées multiples connues par opposition
aux traitements classiques avec des entrées étant inconnues et stochastiques. Il produit des
sorties hémodynamiques multiples correspondant au signal BOLD mesuré par région. Plus
précisément, la DCM repose sur un modeéle complet (feedforward model) pour modéliser le
signal BOLD d’une ou d’un ensemble de régions cérébrales. Il est composé d’un modeéle neuronal

f (modele de la réponse neuronale a un ou plusieurs stimuli) suivi d'un modele d’observation
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g (modele de la réponse hémodynamique). Les modeles f et g choisis dépendent du niveau
de réalisme biologique souhaité et du type de données disponibles [Stephan et al., 2007]. Les
modeles neuronaux et hémodynamiques introduits par [Friston et al., 2003] sont ceux utilisés

par défaut sur les données d’IRMf BOLD, ils s’expriment selon

&= f(z,U,0) = (A+> BPu(t)z + Cul(t) (2.7)
k

y=9v.q). (2.8)

Le modele neuronal défini, par (2.7), modélise 'activité neuronale générée par la condition
expérimentale, ou les dynamiques neuronales sont modélisées par une approximation de Taylor
exprimée par un modele bilinéaire. La fonction f exprime la variation de P'activité neuronale
& causée par des stimuli expérimentaux U et par les paramétres de connectivité 8 sur 1'état
actuel x. L’activité neuronale va commander & son tour le modele hémodynamique ¢ défini par
(2.8). Il est construit par la mise en cascade du modele du couplage neurovasculaire élaboré par
[Friston, 2002] (le modele FF est présenté dans la section 3.4) avec le modele classique du Ballon
[Buxton et al., 1998b] (présenté dans la section 3.2.1). Ce modele hémodynamique va induire
des variations du volume sanguin v et du niveau de désoxyhémoglobine g qui permettent de

prédire les variations temporelles du signal BOLD mesurées en IRMHf.
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FIGURE 2.11 — Modele utilisé pour la modélisation causale dynamique des données d’TRMf
BOLD. Les fonctions d’entrée u contrélées par les stimuli provoquent des réponses neuronales
x, modélisées par une équation d’état neuronal, suivi de 4 équations d’état hémodynamique
pour décrire la dynamique du volume sanguin (v) et de la teneur en désoxyhémoglobine (q) qui

permettent de modéliser les variations du signal BOLD [Stephan et al., 2007].

La DCM utilise une approche bayésienne pour I’estimation des parametres, avec des a priori

empiriques pour les parametres hémodynamiques et ceux du modele neuronal. Cette approche
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peut étre utilisée pour une région cérébrale [Friston, 2002}, ou plusieurs [Friston et al., 2003].
L’estimation des parametres se fait en utilisant des approches standards d’identification des
systemes reposant sur l'inférence bayésienne avec la technique d’Expectation-Maximisation
(EM) [Friston et al., 2003]. Elle utilise une formulation empirique paramétrique de Bayes pour
la déconvolution avec une réponse hémodynamique supposée connue. La densité a posterior:
est calculée, sous des hypotheses gaussiennes, a partir des densités a priori des parametres de

connectivité et des influences des autres régions pour assurer une estimation robuste et efficace.

Le modele de convolution classiquement utilisé dans l’analyse standard des séries
chronologiques de I'IRMf (GLM), est un cas particulier de la DCM. En utilisant une
approximation bilinéaire pour déconnecter les régions, un modele de convolution a entrée
unique et a sortie unique pour chaque région du cerveau peut étre reformulé comme un GLM
[Friston, 2002]. Les variables causales ou explicatives qui composent la matrice de design X
classique deviennent les entrées du DCM et les parametres 3, deviennent des mesures de la

connectivité effective.

L’approche par DCM est principalement utilisée dans des applications de connectivité effective
ou l'influence causale entre les populations neuronales est expliquée a partir des réponses
hémodynamiques d’'IRMf [Friston et al., 2019] [Havlicek and Uludag, 2020]. Mais elle pourrait
aussi étre utilisée en connectivité fonctionnelle pour modéliser la réponse BOLD d’une seule
région corrélée au paradigme d’activation. Les DCM ne se limitent pas a des systemes linéaires
ou instantanés. Ils sont non linéaires et nécessitent un grand nombre de parameétres libres. Ils
ont une plus grande crédibilité biologique que les autres approches. Toutefois, les informations
a priori, dans le cadre bayésien, rendent ’estimation des parametres plus difficile avec une plus

grande complexité calculatoire.

2.5.3 Autres approches

Approche non-paramétrique avec une réponse impulsionnelle finie (RIF). Il est
possible de modéliser la réponse hémodynamique a 'aide d’une réponse impulsionnelle finie
par voxel [Goutte et al., 2000]. Avec cette approche, une réponse est estimée par voxel pour
chaque condition expérimentale a partir d’'un ensemble fini de coefficients. Elle traite les voxels
indépendamment. Ces modeles non-paramétriques basés sur une réponse impulsionnelle finie

n’imposent aucune contrainte sur la forme de la FRH.

Le cadre bayésien permet d’introduire de l'information a priori pour prendre en compte la
corrélation temporelle. La réponse impulsionnelle finie peut étre temporellement régularisée
[Ciuciu et al., 2003] dans le cadre d’un formalisme bayésien. Cette régularisation va entrainer

un lissage de la forme de la FRH se rapprochant de la forme physique réaliste.

Toutefois, cette approche est difficile a utiliser quand le RSB est faible, car elle est trés sensible
au bruit. L’approche régularisée temporellement est capable de récupérer une meilleure forme de
la FRH du signal BOLD qu’avec la forme canonique du GLM [Ciuciu et al., 2003]. Cependant,
le signal voxélique en IRMf ASL est plus bruité, ce qui désavantage cette méthode pour le

traitement de ce type de données. Enfin, la modélisation par réponse impulsionnelle finie est
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limitée et entraine une perte de sensibilité dans la détection de l'activité cérébrale a cause de

son manque de robustesse au bruit.

Modeéles paramétriques physiologiques. Ils sont construits a partir d’hypotheses et de
parametres basés sur les connaissances biologiques. Ils cherchent a reproduire explicitement la
réponse hémodynamique. Ils peuvent utiliser des parametres physiologiques qui ont été mesurés.
Ils permettent la simulation et la modélisation d’une variété de réponses physiologiques comme
la réponse de débit sanguin, de volume ou de concentration de désoxyhémoglobine. Ils sont
plus réalistes et complexes que les modeles précédents. Ils sont construits avec 'introduction
de non linéarités pour prendre en compte les non linéarités du signal BOLD et modéliser les
processus physiologiques impliqués dans le couplage neurovasculaire. Ils souffrent cependant de
problemes de compréhension incompléte des relations sous-jacents du couplage neurovasculaire
et des problemes d’identifiabilité paramétrique qui peuvent étre trés complexes et coliteux en

terme calculatoire.

2.5.4 Conclusion

Finalement, ce chapitre a permis d’introduire les principes physiques de l'imagerie
fonctionnelle de perfusion d’IRMf ASL. Lors de I’analyse et de 'interprétation des résultats, un
écart d’échelles existe entre la résolution des voxels d'TRMf et le phénomene physiologique
du couplage neurovasculaire. L'’TRMf donne une approximation de localisation de la zone
d’activation. Avec une résolution spatiale de I'ordre du millimetre, un voxel peut contenir
plusieurs dizaines d’artérioles et veinules, et des centaines de capillaires [Lorthois et al., 2011].
Le signal observé peut étre influencé par les artérioles dilatées en amont de la région
d’activation lors de I’hyperémie fonctionnelle [Chen et al., 2014]. L’hémodynamique agit
comme un filtre passe-bas, en étalant les changements de l'activité électrique locale
[Logothetis et al., 2001]. Toutefois, 'TRMf reste un outil efficace pour observer les altérations et
les dégradations du couplage neurovasculaire chez ’homme [Blicher et al., 2012] [Iadecola, 2017]
[Huneau et al., 2018] [Chen, 2019].

Les techniques actuelles de traitements des données ASL utilisent différentes approches
statistiques classiques comme le GLM ou encore des approches bayésiennes plus originales avec
I’'ajout d’information a priori. Ces démarches sont purement descriptives, dans le sens ou elles
ne font quasiment pas d’hypothese sur les mécanismes sous-jacents du couplage neurovasculaire.
De plus, elles cherchent a modéliser une fonction de réponse hémodynamique qui peut varier
en fonction des aires cérébrales, des conditions expérimentales, des sujets, des conditions
pathologiques... Elles supposent que la fonction est commune et fixe pour le cerveau entier
ou a I’échelle d’'une parcelle de voxels. En pratique, seule son amplitude varie d’'un voxel a un
autre ou d’une parcelle a une autre. Cette fonction de réponse hémodynamique est estimée
par déconvolution entre le signal du paradigme expérimental et la réponse hémodynamique
par des approches statistiques de maximum de vraisemblance ou bayésienne. Ces approches
sont satisfaisantes pour traiter des données d’IRMf BOLD mais elles sont cependant peu

adaptées et insuffisantes pour le traitement des données d’TRMf ASL qui sont treés bruitées. La
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modélisation de la réponse hémodynamique et celle de sa fonction de réponse hémodynamique
pourraient étre améliorées en ASL par I'apport de connaissances biologiques. Nous allons
présenter dans le chapitre suivant plusieurs modéles physiologiques originaux qui permettent de
modéliser explicitement la réponse dynamique en fonction de parameétres inspirés de la biologie
[Huneau et al., 2015].
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Modeles du couplage neurovasculaire
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La modélisation du couplage neurovasculaire est au coeur de nombreuses études. Comprendre
la relation entre les changements de l’activité neuronale et ceux du systeme vasculaire
est crucial pour linterprétation des signaux mesurés en neuroimagerie fonctionnelle. Dans
ce troisieme chapitre, nous allons présenter des modeéles physiologiques paramétriques du
couplage neurovasculaire construits a partir de connaissances biologiques. Ces modeles sont
plus complexes que ceux utilisés classiquement dans les approches classiques de traitement de
données. Ils proposent de modéliser les dynamiques temporelles du couplage neurovasculaire,
de la consommation en oxygene ou encore de l'effet BOLD. Elles refletent les réponses
hémodynamiques induites par une stimulation et permettent I’étude de la régulation du débit

sanguin cérébral.

Tout d’abord, nous nous intéresserons aux premiers modeles historiques des variations
hémodynamiques en réponse a une stimulation avec le modele de conversion débit-volume
[Grubb et al., 1974], le modele du Ballon [Buxton et al., 1998b] et le modele de Windkessel
[Mandeville et al., 1999b] classiquement utilisés en IRM{. Puis, nous présenterons des modeles

plus récents du couplage neurovasculaire & différentes échelles spatiales.

3.1 Relation entre les variations de volume et de débit sanguin

L’étude de référence pour quantifier la relation entre le volume et le débit sanguin cérébral
a été menée par [Grubb et al., 1974]. Ils ont altéré la pression partielle en dioxyde de carbone
(paCOs2) inspirée par des primates in vivo pour produire une variation du débit sanguin. La

paCOqy permet de mesurer de 'oxygénation du sang. Elle correspond a la pression partielle
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exercée par le COq résiduel dans le sang artériel aprés élimination de 'exces de dioxyde de
carbone au niveau pulmonaire. La paCO9 diminue avec I'hyperventilation (ou hypocapnie : [O2]
augmente et [CO2| diminue) et augmente avec ’hypoventilation (ou hypercapnie : [O3] diminue
et [CO2] augmente]). Les changements globaux en débit et volume sanguin ont été mesurés avec
la technique d’imagerie TEP avec un traceur O'. Ils ont trouvé que le volume total de sang,

en régime permanent, peut étre décrit par la relation empirique non linéaire suivante :

Y os(£Y o)

avec F' le débit absolu [mL/100g par minute] et V' le volume absolu [mL/100g], Fy et V{ leurs
valeurs au repos utilisées pour la normalisation, et « l’exposant de Grubb. Les couples de
valeurs de débit et volume sanguin ont été ajustés a 1’équation (3.1) et une valeur @=0,38 a
été estimée. Dans cette étude, le volume sanguin total a été mesuré. Cependant, au sein d’une
mesure de volume, la contribution est différente entre les compartiments vasculaires (arteéres,
capillaires, et veines) et il est encore difficile de les isoler précisément. La dilatation des artérioles
participe principalement a l'augmentation du volume sanguin cérébral [Hillman et al., 2007].
L’amplitude des variations locales du volume dépend de I'étendue de la réponse vasculaire a

lactivité neuronale [O’Herron et al., 2016] [Chaigneau et al., 2007].

La valeur estimée de ’exposant « varie avec les conditions expérimentales et les échelles
temporelles et spatiales : 0,23 pour [Martindale et al., 2003], 0,36 en régime permanent et 0,18
en régime transitoire pour [Mandeville et al., 1999b], ou encore 0,3 pour [Jones et al., 2001].
[Barrett et al., 2012] ont rassemblé des valeurs de a estimées dans le compartiment vasculaire
total oy € [0,26—0,40], oz = 0,34 ; dans le compartiment artériel a,, € [0,55—0,69], a, = 0, 62,
et veineux ay, € [0,18 — 0, 23], @, = 0,21. L’estimation de « est plus facile en régime permanent
qu’en transitoire [Mandeville et al., 1999b]. Cette relation simple fait 'approximation d’une
relation qui est potentiellement beaucoup plus complexe entre les variations de débit et volume

pendant I’activation neuronale [Piechnik et al., 2008].

Dans le cas de l'approximation d’un vaisseau avec un débit laminaire, en utilisant la
loi de Hagen-Poiseuille (1.1), « serait égal a 0,5 [Buxton, 2009]. La résistance vasculaire est
proportionnelle & 1/R*, avec R le rayon du vaisseau. Le volume est proportionnel a R2. A
pression constante, si le vaisseau se dilate, et que son rayon double, sa résistance va diminuer,

le débit va augmenter d’un facteur 24 = 16 et alors que le volume augmentera d’un facteur 4.

Cette relation non linéaire (3.1) de conversion débit-volume est largement utilisée dans les
modeles biophysiques de la réponse BOLD a une stimulation pour des régimes de stimulations

prolongée ou transitoire.

3.2 Les premiers modeles : modeéles du Ballon et de Windkessel

3.2.1 Le modele du Ballon

Le modele du Ballon est un modele biomécanique des changements dynamiques de

concentration en désoxyhémoglobine pendant l'activité neuronale [Buxton et al., 1998b]. Il
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integre les changements dynamiques de l'oxygénation du sang et du volume sanguin. Il a
été pensé pour expliquer et reproduire les effets transitoires non linéaires du signal BOLD
observés empiriquement. Il apporte une compréhension quantitative des effets combinés entre
les variations de volume sanguin, de débit sanguin, et d’extraction d’oxygene. Il est le premier
modele biophysique simulant les réponses hémodynamiques & I’activation cérébrale. Ce modele
est appréhendé comme une fonction non linéaire dépendant de la susceptibilité magnétique du

sang et du volume sanguin.

Pendant I’activation neuronale, 'augmentation en débit local excéde la sur-consommation
en oxygene [Roy and Sherrington, 1890)]. A cause de ce déséquilibre, le sang contenu dans les
capillaires et les veines est plus oxygéné entrainant une diminution locale de la concentration
en désoxyhémoglobine. C’est cet effet BOLD qui est exploité en IRMf (c.f. section 2.4.1).
Le signal BOLD est principalement affecté par les vaisseaux post-capillaires : les veines. Le
signal d’un voxel dépend non linéairement des échanges extra-vasculaires modifiant la quantité
de désoxyhémoglobine des veines. [Buxton et al., 1998b] ont fait I’hypotheése que toute la
désoxyhémoglobine se trouve dans le compartiment veineux négligeant la contribution des
capillaires, et que la dilatation artériolaire qui produit une augmentation en débit entraine

une variation négligeable dans le volume sanguin total.

Un petit volume de tissu contenant des vaisseaux est modélisé comme un compartiment
veineux expansible alimenté par la sortie du réseau capillaire (voir Figure 3.1). Ils proposent que
les vaisseaux fonctionnent comme un ballon qui se gonfle et se dégonfle lorsque le flux sanguin
cérébral change. L’augmentation du volume est une conséquence mécanique d’une hausse en
débit. Les variations du débit et du volume du ballon induisent des changements en concentration

de désoxyhémoglobine se reflétant dans le signal BOLD.

= F, —> Fout

Artériole Veine
Capillaires

FIGURE 3.1 — Le modele du Ballon consideére le compartiment veineux comme un ballon qui se

gonfle et se dégonfle (en pointillés) avec les variations de débit sanguin.

L’effet BOLD s’explique par un découplage transitoire des dynamiques du débit et du
métabolisme de l'oxygene. Lors d'une longue stimulation, une baisse initiale du signal est
observée, puis le signal augmente jusqu’a une valeur plateau en régime permanent et décroit avec
un dépassement post-stimulus avant de retourner a la valeur de I’état de base (voir Figure 2.5).
Cette dynamique s’expliquerait par un découplage transitoire, puis couplage, puis & nouveau

d’un découplage du débit et du métabolisme de 'oxygene.

[Buxton et al., 1998b] ont fait l'approximation d’un tuyau entrant et sortant du ballon
contenu dans un élément de volume fixe, contenant un fluide incompressible. La résistance
artériolaire diminue produisant une augmentation du flux entrant Fj,(t) dans le compartiment,
le ballon veineux gonfle et la pression augmente jusqu’a ce que le flux sortant Fo,(t) corresponde

a Fj,(t). L’amplitude du gonflement dépend des propriétés biomécaniques du vaisseau. Fj,(t)
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est la fonction motrice du systéme. Elle est déterminée par une fonction trapéze de réponse & un
stimulus neuronal. Au lieu d’introduire dans le modele des expressions en fonction de la pression
vasculaire, Foui(v) est une fonction simplifiée du volume veineux. Ce modeéle utilise le principe
de conservation de la masse pour relier les changements en volume du compartiment veineux a
la différence entre les flux entrant et sortant de ce dernier. Le taux de désoxyhémoglobine est
couplé a la variation de volume en fonction des débits entrant et sortant. Le modele du Ballon

dépend des expressions suivantes :

dv 1
i T—ofin(t) — fout(v) (3.2)
dg _ 1. E®) at)
E - T_()fm(t) EO X fout(t)v(t) (33>
E(fin(t) = 1= (1 = Fp) /70 (3.4)
fout(v) = via + TZ—: (3.5)

avec fout(t)% le taux d’élimination de la désoxyhémoglobine par les tissus, E(t) 'extraction

d’oxygeéne du sang quand il passe a travers le réseau capillaire, 7y le temps de transit moyen
dans le compartiment veineux au repos. Le parametre 7 a été ajouté dans la mise a jour du
modele [Buxton et al., 2004] pour prendre en compte les effets de la viscoélasticité en induisant
un décalage temporel entre le débit et le volume. Dans ’équation (3.5), fout(v) suit en régime
permanent la relation empirique de [Grubb et al., 1974] et différe en régime transitoire pour

produire un comportement plus complexe.

Le modele du ballon modélise bien la forme du signal BOLD cependant sa validité et ses
hypotheéses de construction sont discutées [Lorthois et al., 2011]. Il n’explique pas le couplage
neurovasculaire : le processus qui va de 'activité neuronale aux changements du débit sanguin
cérébral. De plus, il ne tient pas compte de la partition des dynamiques de débit, volume et

consommation en oxygene dans les différents compartiments vasculaires.

3.2.2 Le modele Windkessel inspiré du modéle du Ballon

Au méme moment, un autre modele biophysique a été proposé : le modele Windkessel post-
artériolaire [Mandeville et al., 1999b]. C’est un modele de compliance® retardée. Il s’inspire
des relations entre les changements de débit et de volume initialement proposées par
[Buxton et al., 1998b]. Il a été étendu pour inclure une description empirique de la compliance
vasculaire. Il inclut un décalage temporel entre les réponses en débit et en volume mesurées
pendant une stimulation sensorielle [Mandeville et al., 1999a]. Ce modele est construit & partir
de leffet des propriétés biomécaniques des vaisseaux et d’un formalisme électrique. Les
compliances passives des capillaires et des veines répondant a la pression modulée par la
contraction/dilatation des artérioles ont été introduites. Ce modele a été construit a partir d’une
artere en dilatation et d’un compartiment vasculaire Windkessel unique décrivant la dilatation

artérielle et les dynamiques temporelles de la consommation en oxygene.

1. capacité d’un vaisseau a se distendre sous l'effet de la pression
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Les modeles du Ballon et Windkessel ont inspiré de nouveaux travaux de modélisation
du couplage neurovasculaire qui cherchent notamment a modéliser la réponse hémodynamique

temporelle elle-méme.

3.3 Modeles microscopiques métaboliques

Les modeles du Ballon et Windkessel ont aussi influencé d’autres modélisations, a plus petite
échelle spatiale, qui cherchent a modéliser des phénomeénes tres précis sous-jacents du signal
BOLD. De cette maniere, des modeles de la micro-circulation et du transport de 'oxygene ont
été développés pour mieux comprendre les interactions complexes qui interviennent dans I'effet
BOLD (entre la consommation en oxygene et les changements de débit et de volume sanguin
cérébral). Cependant, ces modeles ne proposent pas d’approche originale du contréle du flux
artériolaire par 'activité neurale. Par conséquent, ils ne permettent pas de modéliser le couplage

neurovasculaire.

3.3.1 Modeles de la micro-circulation et du transport de 'oxygene a I’échelle

microscopique

Les modeles inspirés du Ballon et de Windkessel modélisent le réseau vasculaire
regroupé en une série de compartiments artériolaires, capillaires et de veineux. Ces groupes
ne permettent pas une interprétation précise a 1’échelle microscopique. Certains de ces
modeles mathématiques cherchent a reproduire la structure géométrique de 'arbre micro-
vasculaire a 1’échelle du voxel, pour modéliser les vasodilatations et les variations de pression
vasculaire responsables de la régulation locale du flux [David et al., 2009] [Lorthois et al., 2011]
[Causin and Malgaroli, 2017]. Certains d’entre eux peuvent simuler a la fois les distributions de
la pression sanguine, la consommation en oxygene et les réponses hémodynamiques a partir de

propriétés physiologiques mesurables en microscopie [Boas et al., 2008] [Gould et al., 2017].

La disposition spatiale du systeme de microcirculation cortical permet de comprendre les
échanges d’oxygene entre les vaisseaux sanguins et tissus. Des modeles ont été élaborés dans
le but de quantifier le transport de l'oxygene dans la micro-circulation, sa perfusion et son

métabolisme dans les tissus du cortex [Kocsis et al., 2006] [Goldman, 2008].

3.3.2 Modeles physiologiques au niveau cellulaire

Au niveau cellulaire, plusieurs modeles mathématiques ont été développés pour imiter
certaines réactions chimiques reliant ’activité synaptique aux variations de flux sanguin et
de volume [Riera et al., 2006] [Aubert and Costalat, 2002]. Certains modeéles décrivent divers
comportements chimiques et cellulaires allant de I'activation neuronale & la réponse mécanique
sur le rayon des vaisseaux. Ils sont basés sur la signalisation par les canaux ioniques potassium
K+ et calcium Ca2+ qui vont relaxer les cellules musculaires lisses pour dilater les petites artéres

[Dormanns et al., 2015] [Mathias et al., 2018]. Plusieurs compartiments peuvent étre modélisés :
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neurones, astrocytes, cellule musculaire lisse couplée a une cellule endothéliale, fente synaptique,
espace péri-vasculaires [Dormanns et al., 2015]. Ils font intervenir de nombreux parametres
biologiques (courants ioniques membranaires et les concentrations ioniques, concentration en
molécules vasoactives, concentration en oxygene) pour décrire les variations temporelles du

diametre des vaisseaux modifiant le flux sanguin.

3.4 Modeles physiologiques a I’échelle mésoscopique

Une approche alternative de modélisation est de fournir un modele explicite de la
réponse hémodynamique a temps continu. Son avantage est de pouvoir interpréter de maniere
significative et parfois biophysique les valeurs des parameétres. Différents modeles proposent de
décrire et /ou d’expliquer la relation entre l'activité neuronale et des changements locaux de débit
sanguin cérébral a I’échelle mésoscopique. Ils permettent la simulation du signal hémodynamique
d’un voxel (~ 1 mm?) en IRMf avec une réponse rapide (~ 1 sec) [Fernandez-Klett et al., 2010].
[Huneau et al., 2015] ont passé en revue les modeles existants du couplage neurovasculaire et

ils ont sélectionné sept modeles (voir Figure 3.2) :
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mésoscopique, classés du plus descriptif au plus explicatif [Huneau et al., 2015].

e Proximal Integration Model (PI) modélise les réponses de débit sanguin
cérébral et de consommation en oxygeéne produites par une bréve stimulation (<
4sec) [Kim et al., 2013] [Itoh and Suzuki, 2012]. 11 fait 'hypotheése d’une vasodilatation
rétropropagée rapidement des capillaires et petites artérioles proches de la région activée

vers les plus grandes arteres.
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Ce modele est construit comme un circuit électrique de la micro-vascularisation.
La rétropropagation géneére des fluctuations de pression et de flux dans les arteres
piales décrites par un systeme linéaire exprimé en fonction de la résistance, de la
compliance et de la pression vasculaire. La réponse impulsionnelle du flux dépend
de 3 parameétres non physiologiques (amplitude, temps d’amortissement et fréquence
d’oscillation). L’activation neuronale diminue la résistance des capillaires et des petites
artérioles, le circuit électrique se comporte alors comme un oscillateur amorti. L’activité
neuronale modélisée comme une impulsion rectangulaire donne par convolution des

réponses de débit sanguin et de consommation en oxygene.

Les fonctions de réponses hémodynamiques en débit et en consommation en oxygene
estimées peuvent étre utilisées pour interpréter le signal BOLD. Injectées dans le modele
classique du Ballon [Buxton ct al., 2004], elles fournissent une meilleure estimation de la
fonction de réponse hémodynamique BOLD [Kim and Ress, 2016]. Néanmoins, il n’a pas

été directement utilisé sur des données de débit.

e Friston Flow Model (FF) modélise la dynamique des changements de flux sanguin
cérébral régional causés par les changements de l’activité neuronale [Friston et al., 2000]
[Friston, 2002]. En réponse & un stimulus, un signal chimique (variation de [Ca2+];
dans les astrocytes) entrainerait un signal vasodilatateur (libération d’oxyde nitrique)
dans les artérioles. Le flux sanguin réagirait proportionnellement au signal vasodilatateur
auto-régulé par le signal chimique libéré pendant I'activité neuronale. C’est un modele
dynamique linéaire simple exprimé par des fonctions différentielles du second ordre.
L’activité neuronale crée un signal d’entrée induisant une variation linéaire du flux
sanguin. Le flux répond comme un oscillateur harmonique amorti. Il est exprimé en
fonction de 3 parametres : 'efficacité de ’activité neuronale a provoquer une augmentation
du signal, la constante de temps de décroissance du signal et la constante de temps pour

la rétroaction autorégulatrice du flux sanguin.

Ce modele FF couplé avec le modele Ballon [Buxton et al., 1998b] dans le cadre d’une
approche bayésienne donne un modele hémodynamique complet non linéaire utilisé sur
des signaux d’IRMf BOLD. Ce modeéle est notamment exploité dans le cadre de la
modélisation causale dynamique (DCM) du couplage neurovasculaire pour la connectivité
effective du réseau neuronal [Friston et al., 2019][Havlicek and Uludag, 2020] (c.f. section
2.5.2.2).

¢ Buxton Flow Model (BF) modélise les couplages neurovasculaire et neurométabolique
de loxygene responsables du signal BOLD en réponse a Dactivité neuronale
[Buxton et al., 2004]. Les réponses du débit et du métabolisme de 'oxygene injectées dans
le modele de Ballon [Buxton et al., 1998b] produisent des variations de volume sanguin
dans le compartiment veineux et du taux de désoxyhémoglobine dans les capillaires. Il
complete le modele initial du Ballon dans le but d’intégrer les non linéarités du signal
BOLD (« intial dip » et « post-stimulus overshoot ») [Miller et al., 2001]. Il est basé sur
I’augmentation du débit déclenchée par la relaxation des cellules musculaires lisses des

artérioles. La résistance et la pression artériolaires diminuent induisant une augmentation
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de la pression et du volume sanguin dans les capillaires et surtout dans les veines.

Pour représenter les non linéarités du signal BOLD, la relation entre le stimulus et la
réponse du modele doit étre non linéaire. La non linéarité est exprimée dans le systéme
neuronal (passage de la stimulation & la réponse de l'activité neuronale). Le modele BF
est purement descriptif de la relation linéaire entre l'activité neuronale simulée et la
réponse en débit. Il est basé sur une convolution linéaire entre le signal de 'activité
neuronale et une fonction impulsionnelle du débit produit la réponse en débit. Cette
réponse impulsionnelle du débit est exprimée par une fonction gamma-variée. La réponse
en débit dépend de 4 parametres : son amplitude normalisée, la durée et 'ordre de la
réponse impulsionnelle du débit et le retard entre le déclenchement de la stimulation et

celui de la réponse en débit.

Dilation-Constriction Model (D-C) relie les changements de 'activité neuronale
a ceux du flux sanguin [Zheng et al., 2010]. Il peut s’ajuster et simuler des variations
locales de débit sanguin cérébral expérimentales chez le petit animal pour des durées
de stimulations de 2 a 16 secondes. Sa construction est basée sur les conséquences
des mécanismes cellulaires sur le couplage neurovasculaire. L’augmentation de l'activité
neuronale libére des agents vasoactifs (dilatateurs et constricteurs). Les astrocytes vont
agir comme médiateurs de certains de ces agents. Les augmentations [Ca2+]; dans les
pieds des astrocytes induisent la dilatation et/ou la constriction des vaisseaux sanguins
adjacents [Metea, 2006] [Filosa and Blanco, 2007].

Le modele D-C est un modeéle dynamique linéaire descriptif reposant sur des hypotheses
physiologiques. 11 est composé de deux composantes indépendantes qui représentent les
dilatations et constrictions vasculaires. Différentes contributions couplées de ces deux
composantes génerent une variété de formes de réponse du débit sanguin cérébral local. Le
modele dépend de 9 parameétres descriptifs. Il est construit a partir de 2 systéemes linéaires
invariants. Il est décrit par des équations différentielles du 3®™¢ ordre. Chaque systéme
comprend 4 parametres. Le signal d’entrée est la variation de l’activité neuronale. Le
signal de sortie, la variation temporelle du débit cérébral local, est la somme des réponses
des deux composantes paralleles. Le neuvieme parametre reflete le retard entre le début

de la stimulation et le déclenchement de la réponse hémodynamique.

Arteriolar Compliance Model (AC) relie les changements de 'activité neuronale aux
changements de la compliance artériolaire. Ces changements entrainent a leur tour des
changements de rayons vasculaires et de débit sanguin cérébral [Behzadi and Liu, 2005]. 11
est inspiré du modele dynamique linéaire FF [Friston et al., 2000]. Il explique 'influence
des effets de I’état vasculaire a ’état de base sur les réponses hémodynamiques. Une
artériole subit a la fois une pression intra-vasculaire du sang et des forces extra-
vasculaires des tissus environnants. Ces forces intra et extra-vasculaires peuvent étre
décrites par la compliance artériolaire totale. Elle est modélisée par la combinaison d’une
composante de compliance active représentant les cellules musculaires lisses artériolaires
et d’'une composante passive pour les tissus conjonctifs non-contractiles (comme les

cellules endothéliales). Au repos, les cellules musculaires lisses contractent les artérioles
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offrant une faible compliance totale. Pendant l'activation neuronale, ces cellules se
détendent par I'action d’agents vasoactifs, augmentant la compliance artériolaire active
afin d’augmenter le flux sanguin. Une fois que le diametre des artérioles atteint une valeur
seuil (correspondant a la plus grande expansion de la paroi), ces cellules musculaires sont
considérées comme totalement détendues. Les artérioles ne sont alors contraintes que par

la compliance passive.

Ce modele est basé sur une relation non linéaire entre le rayon artériolaire et la compliance
de leurs cellules musculaires lisses. Une premiere étape associe 'activité neuronale aux
changements d'un signal vasoactif. Elle est modélisée par le systéme rétroactif du modele
FF ré-écrit en ajoutant des non linéarités. Une seconde étape utilise notamment la relation
de Poiseuille pour relier le signal vasoactif aux changements de compliance vasculaire et
de débit. Ce modele explicatif est exprimé par des équations différentielles du second
ordre. Il dépend de 6 parametres dont les 3 parametres du modele FF et 3 parametres
physiologiques : le rayon artériolaire maximum normalisé, et deux constantes de temps

visco-élastiques (pour l'inflation et la déflation).

Le modele AC couplé au modeéle du Ballon [Buxton et al., 1998b] permet une validation
sur des données BOLD et une meilleure compréhension de ses non linéarités. Ce modele
complet explique le ralentissement des réponses hémodynamiques liées au vieillissement

par une diminution de la compliance artériolaire.

3-Compartments Windkessel Model (3CW) est un modeéle de la consommation
en oxygene et de la dilatation des petites arteéres associées a 'activation neuronale. 11 a
été construit pour séparer les influences neuro-métabolique et neuro-vasculaire dans les
signaux hémodynamiques mesurés en IRMf et en imagerie optique. Il s’inspire du modele
initial Windkessel [Mandeville et al., 1999b] (mono-compartimental) pour modéliser la
compliance vasculaire. Cette nouvelle version est structurée par 3 compartiments
vasculaires : artéres, capillaires et veines [Huppert et al., 2007]. Il modélise les réponses
hémodynamiques (en débit et volume) et le transport en oxygene (a partir de la
consommation en oxygene) de ces compartiments. Il peut estimer 1’état de base du débit
et du volume sanguin, la concentration en hémoglobine et la consommation en oxygene

a partir des données expérimentales.

Pour construire ce modele dynamique non linéaire, la pression des artéres piales, la
résistance et la compliance des capillaires sont considérées comme constantes. Ce modele
est construit en deux parties. La premiére partie est un systéeme vasculaire de dilatation
artérielle : 'activité neuronale entraine des changements de diametre artériolaire. Il est
basé sur une convolution linéaire avec une fonction de réponse impulsionnelle Gamma
variée non linéaire caractérisée par 3 parametres descriptifs : son amplitude relative, son
temps de déclenchement et sa largeur. La seconde partie est plus explicative. La résistance
artériolaire dérivée des changements en diameétre artériolaire donne le flux entre les
compartiments vasculaires. Ces compartiments sont construits par analogie avec un circuit
électrique permettant d’utiliser les équations différentielles électriques basées sur les lois

de Kirchhoff et d’Ohm. La dilatation des artéres qui diminue la résistance vasculaire
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d’entrée du systeme. Ses équations régissent les changements de flux sanguin et volume
sanguin en conséquence. Il dépend d’autres parametres comme 'exposant de Grubb et
les parametres de Windkessel (exposant de Windkessel, temps de transit vasculaire). Le
modele complet a été validé sur des données d’imagerie optique multimodale chez le petit

animal.

Local Electro-Vascular Coupling Model (LEVC) est construit pour comprendre
la corrélation entre le signal BOLD et les activités oscillatoires neuronales observées a
I’échelle des potentiels d’action. Il modélise les mécanismes non linéaires du couplage
entre les états électrique et vasculaire d’une unité corticale (couche 5 cortex visuel)
chez le petit animal [Riera et al., 2006] [Riera et al., 2007]. La partie électrique du
modele simule les signaux EEG. Elle est couplée au modele du Ballon modifié par
[Friston et al., 2000] pour simuler des signaux BOLD. Cette variante est construite pour
étudier I'intégration neuronale dans la connectivité effective cérébrale. Elle fait I’hypothese
que le courant synaptique serait responsable du déclenchement des changements
vasculaires par I'intermédiaire de la libération d’oxyde nitrique (NO) au roéle régulateur

dans le controle vasculaire.

Il est construit par la cascade de trois systémes dynamiques pour calculer le débit a partir
des potentiels membranaires. Le premier modélise, par une approche de "neuronal mass
model", les dynamiques de 3 types de potentiels membranaires associés a 3 populations
de neurones (potentiels membranaires des cellules pyramidales, des inter-neurones de
transmission et de rétroaction). Les potentiels membranaires résultent de la combinaison
d’un filtre passe-haut pour la propagation des potentiels d’action le long de I'axone, avec
un filtre passe-bas pour la diffusion des neurotransmetteurs par les clés synaptiques, et
des mécanismes chimiques des neurones post-synaptiques. Le deuxieme systéeme modélise
le couplage électro-vasculaire. Les potentiels membranaires influencent la signalisation
en NO, des neurones vers les cellules musculaires lisses. La concentration en NO de
I'unité corticale est calculée en deux étapes : synthése et diffusion de NO. La synthese
est définie par une fonction non linéaire de la somme pondérée des contributions des
3 potentiels membranaires. La diffusion est déterminée par un filtre passe-bas linéaire.
Les modifications vasculaires sont déclenchées par une version retardée et filtrée de la
concentration totale en NO. Le troisieme systéme décrit les changements vasculaires a
travers le modele FF [Friston et al., 2000] avec des équations différentielles gouvernant
les dynamiques hémodynamiques et en concentration de désoxyhémoglobine. Le modele
complet dépend de 12 parametres dont ceux du modele FF et de nouveaux parametres

descriptifs et explicatifs.

La plupart de ces modeles ont été construits pour mimer les variations de I’hémodynamique

et de 'oxygénation dans les aires cérébrales actives mesurées en IRMf BOLD. Ils sont nombreux

a étre basés sur le modele du Ballon et ses supposées inflation et déflation du compartiment

veineux [Buxton et al., 1998b]. Ces modeles peuvent étre jugés insuffisants dans un ensemble

de points de vue pour décrire les mécanismes du couplage neurovasculaire notamment par leur

interprétabilité des valeurs des parameétres, leurs hypothéses physiologiques de construction,
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leurs approximations (conversion débit-volume), et leurs échelles spatiales et temporelles... En
particulier, en ce qui concerne les mécanismes biochimiques sous-jacents avec la libération
d’agents vasoactifs qui agissent sur les cellules contractiles des arteéres, mais aussi sur celle

des capillaires qui jouent un role dans ’hyperémie fonctionnelle [Iadecola, 2017].

Les techniques de neuroimagerie permettent de mesurer en masse le débit et le
volume contenus dans différents compartiments vasculaires (artériel, capillaire, veineux).
Pour comprendre les détails de I’hyperémie fonctionnelle, il faudrait des techniques dotées
d’une résolution spatiale plus précise (< 1mm) mais elles restent trop invasives pour étre
utilisée in vivo chez I’homme. Certains modeles physiologiques ont fait I'effort d’introduire la
modélisation des différents compartiments vasculaires [Zheng et al., 2010] [Huppert et al., 2007]
[Kocsis et al., 2006] [Barrett et al., 2012]. Ces modeéles permettent une modélisation plus
réaliste, mais souffrent cependant de la compréhension incompléte des relations physiologiques

sous-jacentes du couplage neurovasculaire.

Ces modeles physiologiques offrent une meilleure variabilité et une flexibilité pour modéliser
les réponses hémodynamiques que les approches de traitements classiques. Néanmoins, ils
introduisent une plus grande complexité pour l'identification paramétrique que les méthodes
classiques (c.f. section 2.5). Ils rendent difficile la résolution de problémes inverses par
leur nombre de parameétres, et leurs relations non linéaires Les approches d’identification
paramétrique de ces modeles physiologiques sont recensées dans le Tableau 3.1 (outil
d’optimisation, critére & minimiser, nombre de parameétres, linéarité du modele...). La plupart
de ces modeles utilisent une estimation paramétrique non linéaire par approche de maximum de
vraisemblance. Au sens des moindres carrés, on va chercher & minimiser ’écart entre le signal

observé et le modeéle considéré par 1'utilisation d’outils d’optimisation déja implémentés.
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TABLE 3.1 — Méthodes d’identification paramétrique des modeles physiologiques par ajustement

du modele aux données d’IRMf [Huneau et al., 2015].

R e . e R Linéarité
Modéle Minimisation Méthode Optimisation Parameétres .
convolution
o Algorithme fréquence d’oscillation, temps
PI Somme négative de . . .
Nelder-Mead, d’amortissement, amplitude varia- SLI

[Kim et al., 2013]

log-vraisemblance

méthode du simplex

tion du débit, + modele du Ballon

FF
[Friston et al., 2000]
[Friston, 2002]

Approche bayésienne

Maximum a posteriori

Algorithme Expectation

maximisation (EM)

efficacité du signal neuronal,
retard signal, gain rétroaction
du débit, + modele du Ballon

Formulation de Volterra
convolution non linéaire

avec kernels Volterra SLI

BF
[Buxton et al., 2004]

retard, largeur de la réponse,
amplitude de variation en débit,
+ modele du Ballon

SLI

DC
[Zheng et al., 2010]

Moindres carrés

non linéaires

Algorithme
Levenberg-Marquardt,

matlab Isqnonlin

4 parametres de dilatation,
4 parametres de constriction,

retard (non estimé)

2 SLI en parallele

AC
[Behzadi and Liu, 2005]

Moindres carrés

non linéaires

Algorithme
de descente,

matlab fmincon

rayon artériolaire de base,
compliance artériolaire de base,
rayon artériolaire maximum,
exposant du débit, épaisseur
de paroi, fraction de tension
passive, pression intra-vasculaire,
+ 3 parametres du modele FF

non linéaire

3CW
[Huppert et al., 2007]

Moindres carrés

pondérés non linéaires

Algorithme
Levenberg-Marquardt,

matlab lsqnonlin

temps de transit vasculaire,
temps de transit veineux pial,
réserve vasculaire de Windkessel,
hémoglobine totale de base,
résistance artériolaire de base,

+ 3 parametres modele BF

non linéaire

LEVC
[Riera et al., 2000]
[Riera et al., 2007]

Maximum
de vraisemblance
+ filtre LL

linéarisation locale

Algorithme
d’optimisation
récursive,

matlab fmincon

retard signal NO, diffusion NO
filtre passe-bas (x3), susceptibilité
induite (x2), facteur énergétique
neuronal (x2), + modele FF

non linéaire




Deuxieme partie

Contribution






CHAPITRE 4

Problématique de la these

Le traitement et l'analyse des données d’'IRMf présentent un défi pour comprendre le
couplage neurovasculaire. Les méthodes classiques existantes de traitements de données d’IRMf
cherchent a modéliser une réponse hémodynamique du couplage neurovasculaire par une
approche essentiellement descriptive. Ces méthodes se posent peu de questions sur la physiologie
sous-jacente du couplage neurovasculaire. Par exemple, la méthode classique du Mode¢le Linéaire
Général (GLM, section 2.5.1.1) propose une modélisation simple et linéaire. Elle ne fait pas
d’hypotheses physiologiques sur le modele. La forme de la réponse est supposée fixe et constante
a travers le cerveau entier avec au final un parametre d’amplitude estimé par voxel. D’autre part,
les méthodes bayésiennes introduisent des informations a priori pour estimer une distribution
a posteriori de la réponse hémodynamique d’un ou plusieurs voxels. La méthode de Détection-
Estimation Conjointe (JDE, section 2.5.2.1) apporte des informations a priori descriptives sur
la forme de la réponse. Quant a elle, la Modélisation Causale Dynamique (DCM, section 2.5.2.2)
est une approche plus complexe basée sur quelques connaissances physiologiques. Ces méthodes
d’estimation bayésienne nécessitent des approches de résolution numérique tres cotiteuses. De
plus, ces méthodes sont efficaces pour traiter des données de BOLD mais elles se sont révélées peu
adaptées aux données tres bruitées telles que les données d’ASL. Le bruit complique fortement

la résolution du probleme d’estimation pour ces modeles avec beaucoup de parametres.

Par ailleurs, d’autres modeles inspirés des connaissances biologiques du couplage neurovasculaire
ont été élaborés (Chapitre 3). Ce sont des modeles directs qui cherchent & reproduire les non
linéarités des données d’IRMf . Ils sont construits & partir d’hypotheses et quelques fois de
parametres physiologiques. Cependant, ils ne sont pas pratiques pour faire du traitement de
données d’IRMI par estimation. Ils sont souvent non linéaires et compliqués avec beaucoup de
parametres a estimer conjointement. Ils se révelent ainsi peu adaptés a la résolution de problémes

inverses. Enfin, ils n’ont pas été congus pour traiter des données d’ASL.

Malgré 'existence de cette variété de méthodes, il apparait le besoin d’élaborer une nouvelle
solution appropriée aux données d’ASL. Actuellement, nous manquons d’un modele simple
adapté a la résolution de problemes inverses. Ce modele pourrait prendre en compte des
connaissances biologiques sur ’aspect vasculaire du couplage neurovasculaire. Par ce travail de
these, nous proposons une solution adaptée aux données d’ASL pour analyser les dynamiques
du couplage neurovasculaire. Nous présentons un nouvel outil qui permet d’extraire des
informations temporelles et spatiales a partir des réponses hémodynamiques & une stimulation.
Dans le cadre de la maladie CADASIL, nous cherchons a détecter et & analyser Ialtération du
couplage neurovasculaire avec cet outil. Il est destiné a la communauté neuroscientifique pour
étudier le fonctionnement du couplage neurovasculaire. Ce travail s’inscrit dans un cadre plus

général visant & proposer une solution qui pourrait améliorer la compréhension du cerveau.
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Modélisation du couplage

neurovasculaire : le modele Fast-Slow
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5.1 Introduction

A Torigine de ce travail de thése, il n’existait pas de modele satisfaisant pour le traitement
des données d’IRMf ASL (voir les sections 2.5 et 3.4). Ce chapitre a pour objectif de présenter
le modele Fast-Slow du couplage neurovasculaire. Les choix effectués pour sa construction
dépendent principalement de la nature et des résolutions spatiale et temporelle des données
utilisées pour observer I’hyperémie fonctionnelle chez I’homme. Dans ce travail de modélisation,
nous nous sommes placés a 1’échelle spatiale du voxel ’'TRMf ASL avec une résolution spatiale

de l'ordre de quelques millimetres et une résolution temporelle de l'ordre de la seconde.

Nous proposons le modele paramétrique Fast-Slow. C’est un modele dynamique, simple et a
temps continu du couplage neurovasculaire a 1’échelle mésoscopique. Ce modele relie I'activité
neuronale aux changements locaux de débit sanguin cérébral en réponse a une stimulation. Il
permet de modéliser des variations de débit sanguin et volume sanguin observées a différentes
échelles spatiales : comme la modélisation de signaux moyens d’un ensemble de voxels dans
une région cérébrale, mais aussi celle du signal d’un voxel appartenant a cette région. Dans ce
travail, nous nous intéressons a la phase de déclenchement de ’hyperémie fonctionnelle jusqu’a sa
stabilisation en régime permanent. Nous délaissons son comportement de retour & ’état de base

lors de l'arrét de la stimulation, car le couplage neurovasculaire n’est pas forcément un systeme
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invariant. Le mécanisme physiologique de retour a la ligne de base n’est pas nécessairement

"T'inverse" de celui qui provoque I'hyperémie fonctionnelle.

Ce modele a été construit avec une approche paramétrique de séparation de sources. Il
permet une décomposition automatique de la dynamique de ’hyperémie fonctionnelle comme
étant la combinaison de deux sources temporellement et spatialement distinctes. Nous supposons
que la répartition de ces sources n’est pas homogene dans tout le cerveau, quelle pourrait étre
spécifique a chaque région cérébrale et voir variable au sein d’'une méme région. Le nombre de
sources a été fixé a 2. Elles sont décrites par deux systemes vasculaires concurrents : rapide et
lent d’ot le nom du modele Fast-Slow. Les sources recherchées sont contraintes par le modele
lui-méme. Ce modele explicatif et descriptif du couplage neurovasculaire dépend de 6 parameétres
aux valeurs quantitativement et physiologiquement interprétables. C’est un modele a deux
niveaux. Il permet de retrouver les deux sources qui sont communes a tous les voxels et de
déterminer leurs contributions par voxel. Plusieurs stratégies d’estimation ont été imaginées
pour réaliser I'identification de ce modeéle paramétrique & partir de données d’IRMf ASL. Elles

seront présentées dans le Chapitre 6.

Le modele Fast-Slow a été construit dans le but d’étudier le couplage neurovasculaire
dans des conditions normales et pathologiques observées dans la maladie CADASIL
[Huneau et al., 2018]. Les applications de ce modeéle sur des données réelles d’'TIRMf ASL seront
présentées dans le Chapitre 7. Notre modeéle permet de donner une localisation indirecte de
I’activité neuronale sous-jacente aux variations de la réponse hémodynamique. Avec ce modele
adapté aux données d’IRMf ASL, nous espérons déterminer un nouveau biomarqueur des
maladies neurovasculaires basées sur les aspects dynamiques de I’hyperémie fonctionnelle. Nous
imaginons que le modeéle serait capable de détecter des altérations de la dynamique du couplage

neurovasculaire dans d’autres maladies.

5.2 Hypothéses de la construction du modele

5.2.1 Activation transitoire des neurones

L’activation neuronale regroupe les potentiels d’action (signaux électriques parcourant les
neurones modifiant leur polarisation membranaire) et l'activité synaptique (transmission de
signaux électriques entre les neurones) en réponse a une stimulation (stimulation sensorielle :
extérieure ou exécution de tiches). Le passage transitoire d’un état de repos a un état actif
du systéme neuronal est I’événement déclencheur de I'hyperémie fonctionnelle (voir Figure 5.1).
Les neurones sollicités pendant une stimulation s’activent tres rapidement apres le début de la
stimulation (ordre de la us) et commandent une augmentation de débit en réponse retardée

(ordre de la seconde).

Activité neuronale Débit sanguin cérébral
|
Couplage .
neurovasculaire
t

FIGURE 5.1 — L’activité neuronale amorce I’hyperémie fonctionnelle

t
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5.2.2 Meélanges de deux sources

A Téchelle mésoscopique, deux mécanismes concurrents interviennent dans la réponse du
couplage neurovasculaire (c.f. section 1.2.2). Ils commandent des vasodilatations spatialement
et temporellement distinctes (voir Figure 5.2) :

— La premiére composante est rapide et transitoire. La commande de vasodilatation est
rétropropagée par hyperpolarisation le long de I'endothélium. Elle est initiée pres des
capillaires voisins du foyer d’activation et remonte ’arbre vasculaire vers les arteres
plus en amont [Chen et al., 2014] [Longden et al., 2017]. Ces signaux de vasodilatation
se déplacent de maniere anisotrope suivant la direction privilégiée de 'endothélium avec
une longue portée (ordre du mm). Cette composante rapide représente le comportement
du compartiment artériolaire contenant des arteres piales, des artérioles pénétrantes et
des artérioles parenchymales.

— La deuxieme composante est plus lente et permanente a ’échelle de temps de 'TRMf ASL.
Elle modélise une commande de propagation des signaux de vasodilatation isotrope a
I’échelle d’un voxel. Ils se diffuseraient par le biais d’une vague calcique dans les capillaires
proches. Cette commande a une faible portée (ordre du pm) autour de la région activée.

Elle représente le compartiment des capillaires.

FIGURE 5.2 — Temporalités et spatialités des deux composantes de vasodilatation. (1) L’activité
neuronale (en jaune) déclenche une augmentation de débit sanguin par la rétropropagation
rapide anisotrope des signaux de vasodilatation vers les artéres en amont (en vert), puis (2),
une diffusion isotrope de signaux de vasodilatation autour du foyer d’activation pour dilater les

capillaires proches (en violet). Cette figure est inspirée de [Kim et al., 2013].

5.2.3 Travail a I’échelle du voxel

Nous proposons un modele adapté aux échelles temporelle et spatiale en IRMf. Un voxel
contient des dizaines d’artérioles et des centaines de capillaires [Lorthois et al., 2011] (voir
Figure 5.3). Nous nous intéressons aux variations temporelles des deux processus vasodilatateurs
dans ce volume d’environ 100 mm?®. Nous supposons que les réponses en débit sont hétérogenes

d’une région cérébrale a une autre et qu’elles peuvent varier au sein d’une méme région.
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-
Art.  Vein.
In Out In Out

FIGURE 5.3 — Contenu d’un voxel en ASL [Lorthois et al., 2011].

5.3 Présentation du modeéle Fast-Slow

Le modele est construit avec des quantités réduites. Elles sont normalisées par la valeur a
I’état de base, c’est-a-dire quand le cerveau est & I’état de repos. Les variations relatives sont
exprimées en pourcentage et les valeurs absolues de débit en mL/100g par minute et celle de
volume en mL/100g. Dans la suite, les notations suivantes vont étre utilisées :

— X, valeur absolue

— Xy, valeur absolue a I’état basal

— 7= < valeur relative

X0’
— Az, valeur de variation relative

avec

X-X, X
Ar=2"2_"9 2 1 —gp_1. 5.1
v X, X, v (5-1)

Les vecteurs et les matrices sont mis en gras, comme par exemple x. Lorsque le mode¢le est utilisé
a I’échelle du voxel, nous utilisons une notation du type x, avec v I'indice du voxel appartenant
a un ensemble de V' voxels. Par conséquent, le vecteur contenant les valeurs de variation relative
s’exprime selon Ax, = x, — I avec I un vecteur de 1 de la dimension de x,. La transposition

est notée avec 'exposant T'. 6, 8 et 8* sont les valeurs moyennes, estimées et connues de 6.

5.3.1 Structure globale du modeéle

Le modele Fast-Slow est un systéme non linéaire de la relation entre ’activité neuronale et
la variation du débit sanguin cérébral observable dans un voxel d’IRMf. Les données biologiques
ont montré que la dilatation faisait varier le volume sanguin entrainant une variation de débit
[Hillman, 2014]. En IRMf ASL, nous n’avons pas acceés aux réactions chimiques complexes sous-
jacentes du couplage neurovasculaire. Nous avons élaboré un modele a partir des connaissances
biologiques a I’échelle mésoscopique. Suivant la chronologique du couplage neurovasculaire, nous
avons construit le modele Fast-Slow par la mise en cascade de 3 blocs (voir Figure 5.4). Tout
d’abord, il y a le bloc du systéme neuronal SLI pour produire le signal de I’activité neuronale
en réponse & une stimulation. Il est suivi du bloc de volume. A partir du signal neuronal et

des réponses impulsionnelles de deux systemes vasculaires SLI, il donne en sortie les variations
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en volume des sources rapide et lente. Enfin, le bloc de débit détermine la variation en débit a

partir des réponses en volume.

Stimulation sensorielle Activité Variation volume Variation débit
(visuelle et/ou motrice) neuronale sanguin cérébral sanguin cérébral
| a

s(t) n(t) Relation f®

volume - débit,

]
| |
h"(t) : : non linéaire
+| -hz(t) |

I V(T

: Composante lente : 2( )
I i
vr(t) = vy(t) + v,(t)

| Il |1 |
Bloc activité Bloc variation du volume Bloc variation du débit
neuronale sanguin cérébral sanguin cérébral

FIGURE 5.4 — Le modele paramétrique Fast-Slow du couplage neurovasculaire.

5.3.2 Bloc neuronal

Le bloc neuronal a pour but de modéliser la réponse des neurones a une stimulation
sensorielle (voir Figure 5.5). Cette réponse est souvent caractérisée par un pic d’activation
étroit suivi d’une décroissance exponentielle se stabilisant a ’état de base de I'activité neuronale
cérébrale [Zheng et al., 2010]. Nous proposons une modélisation différente de celle soumise par
[Buxton et al., 2004]. Nous avions initialement imaginé d’employer le modeéle neuronal utilisé
par [Miller et al., 2001] dans lequel le signal d’entrée s(t) est une fonction échelon de la durée
de la stimulation (de ¢t = 0 jusqu'a t = T'). Le produit de convolution de l'entrée s(t) avec la

réponse impulsionnelle neuronale h,,(t) donne la réponse temporelle de ’activité neuronale n(t).

Activité neuronale

Stimulation sensorielle . 2
simulée

s(t) -hn © n(t)

Temps (s) Temps (s)

1

FIGURE 5.5 — Le systeme neuronal modélise 1'activité neuronale en réponse a une stimulation.

Le systeme neuronal est modélisé par la somme de deux systémes : un suiveur pour décrire
la partie du signal stabilisé et un passe-bas pour décrire la décroissance exponentielle :
1+ ¢q e t/92 si 0<t<T
n(t) = (s hy)(t) = h (5.2)

0 sinon

Toutefois, nous avons fait le choix de négliger le systéme passe-bas (en fixant ¢; = 0 dans
(5.2)), car le pic d’activation neuronale est observable dans les premiéres millisecondes suivant le
début de la stimulation sensorielle. Nous choisissons de simplifier la construction du modeéle Fast-
Slow en ne modélisant que des phénomenes qui sont uniquement observables avec la résolution
de 'IRMf (ordre de la seconde). Ainsi, nous préférons modéliser le systéme neuronal par une

fonction échelon de la durée de la stimulation n(t) = s(t) = 1}y 7).
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5.3.3 Bloc de volume : deux systemes vasculaires concurrents
5.3.3.1 Construction du modéle de volume

Le bloc de volume du modele Fast-Slow permet de modéliser les réponses vasculaires
des processus rapide et lent de vasodilatation. Le processus rapide commence a étre bien
décrit [Domeier and Segal, 2007] [Chen et al., 2014] [Longden et al., 2017] [Rungta et al., 2018§]
contrairement au processus plus lent [Longden et al., 2017] [Cai et al., 2018] (c.f. section 1.2.2).
Les systemes vasculaires ont été construits pour reproduire les variations de volume rapide et
lente observées sur des données biologiques chez le petit animal, présentées dans les Figures
1.6 et 1.7. Les réponses vasculaires rapide et lente ont été modélisées avec une approche de
modélisation descriptive pour s’ajuster aux données acquises chez la souris [Chen et al., 2014]

comme le montre la Figure 5.6.

15 Composante rapide 5 Composante lente
’ igi . Original
- - - Estimé
S Bl
= - =
& &
T 05 Tos
< <
0 0
0 5 10 15 0 5 10 15
Temps (s) Temps (s)
a) A1 = 1.31; Ay = 2.35; Az = 61.43; b) # = 1.58; a2 = 1.02
p1 = 0.208; RMSE !,; = 0,0214 RMSE,2 = 0.0264

FIGURE 5.6 — Estimation des composantes rapide et lente sur des données souris pour une
stimulation de 12 secondes [Chen et al., 2014]. A[HbT| est la variation de concentration en
hémoglobine totale dans un volume fixe. Cette quantité relative en pumol/L est proportionnelle
a une variation de volume sanguin. Les expressions des variations de volume sont données par
Avi(t) = prAvi(t) et Ava(t) = paAwvy(t) avec des parametres d’amplitude p; et pe pour que

le modele s’adapte a ’échelle des données d’imagerie multi-spectrale utilisées.

Le modele de volume permet de modéliser le signal Avp(t) qui est la variation totale de
volume relatif mesurée au voisinage de la région cérébrale activée. Ce signal de sortie est exprimé
comme étant la somme des réponses temporelles Av; (t) et Ava(t) des deux systemes vasculaires

rapide et lent (voir Figure 5.7) :

Avr(t) = Avi(t) + Awva(t) (5.3)

Les réponses Avi(t) et Awy(t) résultent du produit de convolution entre la réponse
indicielle du systeme neuronal n(t) et la réponse impulsionnelle h;(t) du systéme vasculaire

correspondant :

Av;(t) = (n* h;)(t) avec i = 1 ou 2. (5.4)

1. Root Mean Square Error (Racine carrée de lerreur quadratique moyenne) (RMSE) de la réponse v; :

RMSEM‘ = E[(Av: — A’lfl)z] = |A’U;k — Af)ll
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1 Avl(t)
- n(t) >
Activité neuronale
simulée —_—> +——» Avq(t)
Temps (s) —> hz(t) AUg(t)

FI1GURE 5.7 — Le bloc de volume est composé de deux systemes SLI vasculaires concurrents.

La variation de volume totale Avp peux étre exprimée par :
Avp(t) = (nx (hy + h2))(t) = (hy *x (Hy + H2))(t). (5.5)

Etant donné que le systéme neuronal reproduit exactement ’échelon de la durée de stimulation
sensorielle n(t) = s(t) = {7y, la réponse de la composante de volume Awv;(t) est directement

exprimée par sa réponse indicielle. Pour simplifier, nous pouvons écrire :
Avi(t) = (H; * hy)(t) = H;(t). (5.6)

Nous nous sommes inspirés de la densité de probabilité de la loi Gamma généralisée pour

construire la réponse indicielle du systeéme rapide Hj :
Hi(t,0) =t e 12/%s (5.7)

et sa version normalisée est donnée par :

(5.8)

- —A1/A
Hi(t,0) =t e02/% x (—AM?’) o

)\26

A “M/A2 SN . 5 . . .
#) déterminé a partir de I’amplitude du pic maximum

avec le facteur de normalisation ( pow
de Hi(t,0) au temps tmax

_ dH(t, 9)‘ _ ()‘1)‘3>1/A2, (5.9)

t — — [ 22
max dt t=0 A9y

La variation relative de volume Awi(t,0) de la composante rapide est caractérisée par une
croissance rapide jusqu’a une valeur maximale puis une décroissance asymétrique pour retourner
a sa valeur a I’état de base (voir Figure 5.6a). Son allure peut étre analysée a partir des valeurs
de tmax, H1(tmax,0), E(tmax, 0) et de sa largeur a mi-hauteur. La réponse impulsionnelle du

systéme vasculaire rapide peut étre déduite en dérivant (5.7)

—tr2 /) A1 —1 A2 a +A2—1
hi(t,0) =e S At — = T2 (5.10)
A3

Concernant la réponse du systéme vasculaire lent, nous nous sommes également inspirés d’un

modele de type loi Gamma, mais cette fois pour écrire I’expression de sa réponse impulsionnelle
1 _
ho(t,0) = — te 4T (5.11)
et sa réponse indicielle normalisée en amplitude est donnée par

Hy(t,0) =1— /7 (1 + 3) : (5.12)

T
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La variation relative de volume Awy(t,0) de la composante lente a une croissance retardée par

rapport a celle de Av; (¢, 0) puis elle se stabilise a une valeur plateau (voir Figures 1.7 et 5.6b).

Ce bloc de volume dépend du vecteur de parameétres @ = [\, A2, A3, 7]*. Nous 'appellerons
par la suite le vecteur de paramétres dynamiques car ses parametres reglent la dynamique et
la forme des composantes de volume rapide et lente. Concernant le systeme vasculaire rapide,
ensemble les parametres A1, Ao, et A3 déterminent la rapidité et I'intensité de la commande de
vasodilatation par rétropropagation de ’hyperpolarisation pour dilater les artéres amont. Ces
parametres régissent la dynamique temporelle de Awvq(t,0) (voir Figures 5.8a, 5.8b et 5.8¢). Ils
régulent sa croissance, I’amplitude et la largeur de son pic d’activation ainsi que sa décroissance.
Lorsque les parameétres A; et A3 augmentent, ils provoquent un retard du pic d’activation et
une augmentation de son amplitude. En ce qui concerne I'augmentation du parametre Ao, elle
entralnera un pic d’activation précoce, une diminution de son amplitude et une contraction de
ce pic. Quant a la composante plus lente, le parametre 7 définit la vitesse de propagation de la
diffusion des signaux vasodilatateurs. Il controle la pente de I'augmentation de la composante
lente Awvs(t,0) (voir Figure 5.8d).

Awvy(t), 0F = [ A\ 250 7] Ay (t), 0F = [1.25 Ay 50 7] Awvy(t), 0F = [1.25 2 A3 7]

[S]

N1 - =17 . 25=30 . Pt
=125 S Ap=2 ¥, Ay=30 x L
A=15 - 6 N=2.4 - A3=80 508 .
g g g ‘
2 = 4 =06 .
2 K g 06 /
s
Ch £ < 2
B g o 04 /
2 g2 g
=2 S =3 p——
£, £ 02 i
= = = S =10
. . 1) N S . S 0 s . 0 b
10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30
Temps (s) Temps (s) Temps (s) Temps (s)
a) b) c) d

FIGURE 5.8 — Simulation de variations relatives de volume des composantes rapide Awvy (¢, 0) (en
vert) et lente Avg(t,0) (en rouge) a partir de (5.7) et (5.12). Différentes valeurs de parameétres

dynamiques ont été choisies avec a) A; variable, b) Ay variable, ¢) Az variable et d) 7 variable.

5.3.3.2 Validation du modéle de volume

Le modeéle de volume a été validé sur des données simulées lors d’une étude
préliminaire [Mornas et al., 2019]. Nous avions simulé des données relatives de volume qui
reproduisaient des données réalistes observées chez la souris [Chen et al., 2014]. Un bruit
. ’ . 2 sl 2i2 s ’ . T
gaussien centré de variance oj avait été ajouté pour rendre les signaux encore plus réalistes. Le

modele direct permet de simuler y le volume relatif total au voisinage d’une région cérébrale
activée

y=My(0)+b. (5.13)
11 dépend du modele d’observation de volume My et d’un bruit additif b
My (t,0) = Avy(t,0) + Avy(t, 0) + 1. (5.14)

A partir de ces données simulées, nous avions cherché a estimer les parameétres dynamiques

du modele de volume. L’identification paramétrique avait été formulée comme un probleme

40
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des moindres carrés non linéaires avec un nombre de parameétres bien inférieur au nombre de

données. Les parameétres dynamiques 6 ont été estimés en minimisant ’écart entre le modele

de volume et les données simulées
. 1
min Jy(6) = 5 | My (+,6) — y]*. (5.15)

L’algorithme de Levenberg-Marquardt (c.f. annexes A.2, B.1) avait été utilisé pour résoudre
ce probléme inverse a ’aide de la fonction 1lsqnonlin de la Toolbox d’optimisation de Matlab.

Plusieurs initialisations avaient été nécessaires (n = 50) pour gérer I’existence de minima locaux.

La Figure 5.9 montre les résultats d’estimation dans plusieurs configurations de simulation.
Les résultats étaient satisfaisants avec une faible erreur entre les parametres dynamiques
originaux 0* et estimés 0. Nos résultats suggéraient une bonne capacité de la méthode a estimer

les composantes de volume rapide et lente a partir de données bruitées.

0* = [1 1.7 40 10] 0* = [1 1.7 40 10] 0* = [1 1.7 40 10]
6 = [1.00 1.70 40.36 10.00] 6 = [0.97 1.77 50.57 10.26] 0 = [0.94 1.81 59.86 11.70]
RFMSE vp : 0.001, vy : 0.001, ve : 0.000 RrMSE vp : 0.018, vy : 0.019, vy : 0.010 ISMSE vy : 0.060, v; : 0.058, ve : 0.065
) 9 9 g
. [——) s A - -un(t) . WA - —ur(t)
Xy - - -a(t) Xy == =0i(t) Xy \ == =0t
o - - -i(t) o - - -%(t) =
< < <
g2 g2 g2
= = =
= = =
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Temps (s) Temps (s) Temps (s)
0" = [1 2.1 55 5] 0" = [1 2.1 55 5] 0" = [1 2.1 55 5]
6 = [1.00 2.09 53.94 5.02] 6 = [0.98 2.10 56.57 4.81] 6 =[0.99 2.03 44.46 3.11]
FSMSE vr : 0.001, vy : 0.001, vy : 0.001 FSMSE vp : 0.017, vy : 0.012, vy : 0.011 IEMSE vr : 0.066, vy : 0.098, ve : 0.127
bl bl bl
. - = =vp(t) — - - =vr(t) — - = =vr(t)
Xy - = =0i(t) X4 - - =ui(t) x
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0* = [1.1 1.9 20 2.5) 0* = [1.1 1.9 20 2.5) 0" = [1.1 1.9 20 2.5)
6 = [1.11 1.89 19.29 2.48] 0 = [1.16 1.79 16.22 2.97] 6 = [1.00 1.79 17.19 1.82]
F&MSE vy @ 0.001, vy : 0.002, ve : 0.002 IsMSE vy ¢ 0.016, vy : 0.050, ve : 0.039 BMSE vy : 0.048, vy : 0.083, ve : 0.063
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FIGURE 5.9 — Estimation des paramétres dynamiques 6 = [A1, A2, A3, 7]T pour 3 valeurs de RSB
et 3 jeux de parametres 8. Des plages de valeurs réalistes pour les parametres dynamiques ont
été définies : Ay € [1;3], A2 € [1;3], A3 € [15;80] et 7 € [1.5;15]. L’identification paramétrique
a été effectuée sur des données relatives de volume totale vy = Awv; + Avy + 1 (en bleu).
Les composantes rapide (en vert) et lente (en rouge) sont représentées sous leur forme relative
v; = Av; + 1.
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RSB (dB) 50 25 20 18 15
0, 0.76107% 0.02 0.08 0.12 0.24
0> 0.5810~* 0.02 0.06 0.09 0.18
0 0.17107% 0.05 0.17 0.26 0.52

TABLE 5.1 — Equivalence entre les valeurs de RSB et de variance og du bruit additif gaussien
associées aux 3 jeux de parametres dynamiques 0. Ces RSB ont été utilisés pour bruiter les
données de la Figure 5.9. La variance du bruit s’exprime en fonction du RSB selon ag =

%Eyl()_RSB/ 10 avec E, I'énergie du signal y, et N son nombre de points.

5.3.4 Bloc de débit
5.3.4.1 Construction du modeéele de débit

Un dernier bloc a été ajouté au modele Fast-Slow pour modéliser les changements de débit
en réponse a l'activation transitoire des neurones. Nous avons supposé que la vasodilatation
des vaisseaux était commandée par deux processus spatialement et temporellement distincts
produisant des augmentations de volume. Ensemble, ces processus participent a la variation de
débit plus globale mesurée dans un voxel d’'IRMf ASL (voir Figure 5.10). La réponse en débit
du voxel est déterminée par une relation fortement non linéaire entre les deux variations de

volume des composantes rapide et lente.

Variations de volume Variation de débit
sanguin cérébral sanguin cérébral
Vv,(t) ——>  Relation

volume - débit, —>f(t)
Vz(t) —— non linéaire

FIGURE 5.10 — Systéme non linéaire de débit permettant une conversion volume-débit.

Nous faisons une large approximation pour construite cette relation. Nous utilisons la loi
de Hagen-Poiseuille (1.1) définie pour le débit laminaire d’un vaisseau (droit sans aspérités).
Néanmoins, nous étendons cette loi pour l'utiliser sur un réseau de vaisseaux (contenus d’un
voxel I’IRMf ASL). Grace a l’association de cette approximation avec la loi d’Ohm (1.2) (voir
Figure 5.11a), le modele de débit du voxel est appréhendé comme un modele de flux électrique.
Ce modele de flux dépend ainsi de la mise en série de trois impédances (voir Figure 5.11b). Les
compartiments artériolaire et des capillaires sont respectivement caractérisés par les impédances
R (t) et Ra(t). Les autres vaisseaux de la région qui ne sont pas des acteurs (ni actifs ni passifs)

de ’hyperémie fonctionnelle locale sont exprimés a travers 'impédance Rs.

Par analogie électrique, la variation de pression est assimilée a une différence de potentiel,
le débit artériel entrant a un courant électrique, et les impédances dépendent du volume
de chacun des compartiments. La pression vasculaire des veines est considérée comme
nulle [Gould et al., 2017] et la pression artérielle constante. Etant donné que la différence de
pression et la longueur sont constantes si le rayon augmente, le volume va augmenter et entrainer
une augmentation du débit. Avec cette analogie électrique, 'approximation faite ici n’est pas

absurde. Elle conduit a v < f* (1.3) avec agrupp = 0,5 qui n’est pas trop éloigné de 'exposant
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Capillaires

Artérioles Véinules

Pa = cte Pv=0
Fit)—% ) O
AP = Pa - Pv ¢ rarpide e € I;nte e VaAi::;eaiX
- AP
a) b)

FIGURE 5.11 — Analogie électrique : le débit artériel F'(t) est envisagé comme un flux électrique
avec AP = (Ry(t) + Ra(t) + R3)F(t). a) Association de la loi de Hagen-Poisseuille avec la loi
d’Ohm pour un débit laminaire. b) Paralléle entre le réseau vasculaire et les impédances en
série : Ri(t) la composante rapide, Rz(t) la composante lente et R3 pour les autres vaisseaux

non-acteurs de 'hyperémie fonctionnelle.

référence agrubh = 0,38 [Grubb et al., 1974]. Pour chaque compartiment vasculaire, I'impédance
R est inversement proportionnelle au carré du volume, par conséquent son admittance G est
proportionnelle au carré du volume :
1/aGrubb

o(t) = % _ <%) — (1) (5.16)
Le débit artériel absolu dépend de la différence de pression entre les vaisseaux AP et des
impédances vasculaires Ry (t), Ra(t) et R3 (voir Figure 5.11b) :

1 1

F(t) = AP = AP '
Ri(t) + Ra(t) + R3 Gll(t) + Gzl(t) + Gal(t)

(5.17)

Pour simplifier les calculs, nous exprimons le débit artériel relatif en fonction des admittances

G1, Go et Gy -
CF() (1 1 1 1
f(t) = = (Gl(o) G0 +G—3) - - —. (5.18)

iy

—~
~+

N

L’inverse du débit relatif artériel est ainsi déterminé par :

1 G1(0)G2(0)G3 ( 1 1 1 >
= + + = 5.19
70~ Cal0)Gs + Ga(0)Ga + Gh{0)G2(0) \Cal) T Galh) | G (5:192)
1 < 1 1 G1(0) G1(0)>
= + + : (5.19b)
G1(0)(G2(0)+G-:
14 S1ONC2(0)+C5) )0(2(3§c33 ) \g1(t)  g2(t) G2(0) G
Puis, nous ré-utilisons des notations avec les impédances
1 1 R»(0) Rs >
= t t 2
7 = T EmE (M0 ORG 200
1
R1(0) < Ry(0) | Ry )
= t) + ot + : 5.20b
Ri0) T Fa(0) = 1 00) MO 2050 7o) (5-20D)
pour exprimer 'inverse du débit relatif selon
1
—1=9[(1=a)(r(t) = 1) + a(rz(t) = 1)] (5.21)

f®
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en posant les expressions de parametres physiologiquement interprétables
1 ()
R1(0) + R2(0)
R1(0) + R (0)

77 Ri(0) + Ra(0) + Rs” (529

Finalement, nous pouvons exprimer le modéle du débit relatif selon :

1
R (O GO R By

L’expression du débit relatif d’un voxel (5.24) dépend des résistances des composantes rapide

(5.22)

(5.24)

r1 et lente r9 ainsi que des paramcétres physiologiques a et . Le parametre a caractérise la
contribution de la résistance des capillaires par rapport a celle des compartiments influencés par
I’hyperémie fonctionnelle (les artérioles et les capillaires). Le parametre v quantifie 'amplitude
du signal de débit relatif. Nous supposons que des valeurs réalistes de ces parametres, permettant
d’obtenir des données de débit relatifs réalistes, pourraient appartenir aux intervalles suivants
ael05;1]etyel0;1].

5.3.4.2 Modeéle d’observation pour simuler des données de débit

A partir de (5.24), nous proposons une re-formulation du modeéle du débit relatif Mp(t, 0, 3)

en vue de faciliter son identification paramétrique :

1 1
Mp(t,0,8) = BiAz + BaAzo +1  ZB+1’

avec Z = (Azy , Azg) qui dépend des parametres dynamiques 6 ou Az; = r;(t)—1 = vi(tle) —1.

(5.25)

Le vecteur 8 permet de retrouver les deux sources qui sont communes & un ensemble de voxels.
Quand a lui, le couple de parametres B = (81, B2)T avec B; = (Bi1,Bi2, ., Bi,v) détermine les

contributions des deux sources par voxel. Il peut s’exprimer en fonction des parametres « et -y :

pr=~(1-a) (5.26)
B2 =you (5.27)

Le modele de débit Mp(t, 0, 8) défini par (5.25) dépend de maniere non linéaire du vecteur de
paramétres dynamiques 6 = [A\1, Ao, A3, 7|1, et du couple de parametres 8 = (81, 82)". Il peut

étre utilisé pour simuler des données de débit a partir du modele d’observations suivant
y(t) = Mr(t,0,8) + b, (5.28)

avec y est une matrice de dimensions N x V' contenant les signaux de débit relatif de N points
temporels des V' voxels de la région d’intérét et b un bruit additif supposé gaussien i.i.d entre les
différents voxels. Ainsi, ce modele peut étre utilisé pour simuler et modéliser le signal temporel
du débit artériel moyen contenu dans un ensemble de voxels V' mais aussi dans un seul voxel
v. Dans ce second cas, le vecteur @ sera commun a ’ensemble des voxels de la région avec un
couple parametre voxélique 3, par voxel. La Figure 5.12 présente quelques exemples de signaux
voxéliques de débit relatif simulés (en rouge) et bruités (en noir). La Figure 5.13 montre 'effet
des valeurs de « et v sur 'amplitude et le pic hémodynamique des signaux voxéliques de débit

relatif simulés.
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FIGURE 5.12 — Simulation de variations de débit pour 3 voxels différents avec les parameétres

voxéliques o = [0.75 0.85 1] et v = 1; et le vecteur de paramétres dynamiques 8 = [1 2.1 55 5]*

3 valeurs de RSB ont été utilisées pour rendre ces variations de débit plus réalistes.

RSB (dB) 50 25 20 18 15
voxel 1 0.5210~* 0.02 0.05 0.08 0.16
voxel 2 0.67107* 0.02 0.06 0.12 0.21
voxel 3 011073 0.05 0.11 0.18 0.34

TABLE 5.2 — Equivalence entre les valeur de RSB et de variance 02 du bruit additif gaussien O'g

associées aux signaux de trois voxels simulés. Ces RSB ont été utilisés pour bruiter les données
de la Figure 5.12 obtenues avec 6y = [1,2.1,55, 5]T.

4
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FIGURE 5.13 — Simulation de variations de débit pour 7 voxels différents avec a, € [0.7;1] et
le vecteur de paramétres dynamiques 8 = [1,2.1,55,5]*. a) Tous les v, = 1, b) v, € [0.5; 1]
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5.4 Conclusion

Le modele Fast-Slow est un modéle dynamique, relativement simple construit pour modéliser
la réponse en débit du couplage neurovasculaire a une stimulation. Il a été élaboré a partir de
la chronologie de cette réponse a 1’échelle mésoscopique d’un voxel d’IRMf. Ses hypotheses et
ses approximations de construction ont été adaptées aux résolutions spatiale et temporelle des
données d’TRMf ASL. Le signal de I'activité neuronale est modélisé par échelon de la durée de
la stimulation (c.f. section 5.3.2). Cet échelon est le signal d’entrée du bloc de volume. Ce bloc
permet de modéliser les réponses vasculaires des deux composantes rapide et lente (c.f. section
5.3.3). Il est suivi du bloc de débit. Ce dernier bloc convertit ces réponses vasculaires en réponse

de débit sanguin (c.f. section 5.3.4).

Ainsi, les différents blocs du modele permettent de simuler des signaux relatifs de volume
et débit du voxel moyen d’un ensemble de voxels formant une région d’intérét ou directement
d’un voxel appartenant a cette région. D une part, le modele Fast-Slow permet de retrouver les
deux sources (rapide et lente) qui interviendraient dans la variation de débit mesurée dans un
voxel d’IRMf ASL (c.f. section 5.2.2). Ces deux sources sont modélisées comme étant communes
a tous les voxels de la région d’intérét. Leurs formes temporelles sont définies a partir du
vecteur de paramétres dynamiques @ = [\, A2, A3, 7]T. D’autre part, il permet de déterminer la
contribution spatiale de ces deux sources dans un voxel avec le parameétre « ainsi que 'amplitude

du signal de débit voxélique avec le parameétre +.

Le modele Fast-Slow dépend de maniére non linéaire de 6 parametres (A1, Mg, A3, 7, «
et v). Cette structure non linéaire a été reformulée dans la section 5.3.4.2 en vue de faciliter
son identification paramétrique. Dans le Chapitre 6, nous allons présenter plusieurs stratégies
d’estimation qui ont été imaginées pour réaliser l'identification de ce modele paramétrique a
partir de données d’IRMf ASL.
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6.1 Introduction

Le modele Fast-Slow, introduit au Chapitre 5, a été imaginé pour traiter et analyser les
données d’'IRMf ASL acquises chez I’homme. Il a été construit pour étre plus adapté a la
résolution de problémes inverses sur ce type de données que les méthodes existantes, présentées
au Chapitre 3. Nous nous sommes demandé quelle serait la meilleure stratégie d’estimation pour
réaliser l'identification du modeéle paramétrique Fast-Slow & partir des signaux de débit d’un
ensemble de voxels. Le modele Fast-Slow défini par I'expression (5.25) dépend de maniére non
linéaire des paramétres dynamiques 8 = [\, A2, A3, 7]T et du couple de paramétres voxéliques
B = [B1,B2)" avec B; = (Bi, Biz2, -, Bi,v) les poids de la composante de volume i par voxel.

L’estimation du modele paramétrique a pour objectif de :
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— séparer et retrouver les dynamiques des deux sources de volume présentes au sein du
signal de débit d’un ensemble de voxels formant une région d’intérét
— déterminer leurs distributions spatiales au sein de cette région.
La stratégie d’estimation adoptée doit étre efficace dans des situations réalistes en termes de
bruit additif, de nombre de voxels composant la région d’intérét, de variabilité spatiale au
sein d’une méme région, d’allure des réponses temporelles de volume et de débit... Nous avons
imaginé trois méthodes d’estimation pour estimer les parametres du modele Fast-Slow, elles vont

étre présentées dans ce chapitre. Chaque méthode d’estimation propose son propre estimateur.

La section 6.2 présente la méthode Nonlinear Least Squares (NLS) qui est une méthode
d’estimation par minimisation d’'un critere des moindres carrés non linéaires ordinaires. Elle
cherche a estimer tous les parametres du modele en méme temps. La méthode NLS résout
un probléme de dimensions 4 + 2V. Elle estime les 4 parameétres du vecteur dynamique 6
et autant de couple (B1,,82,)" que de voxels. L'inconvénient majeur de cette méthode est
sa dépendance non linéaire a un nombre important de parametres. L’optimisation de ce type
de critere avec un modele fortement non linéaire vis-a-vis de beaucoup de parametres peut
étre compliquée et coliteuse avec une garantie d’atteindre le minimiseur qui n’est pas tres
élevée. C’est pourquoi nous nous sommes demandé comment simplifier la démarche numérique
d’estimation sans sacrifier la qualité d’estimation. Par ailleurs, la méthode NLS peut étre utilisée
a @ fixé pour estimer les couples de parametres voxéliques 8 ou V problemes a 2 parametres
sont résolus. Cette version de la méthode NLS permet de construire des méthodes variantes

utilisées dans la section 6.7.2.

Une premiére possibilité pour simplifier ce probléme d’estimation est d’utiliser la méthode
Least Squares on the Average (LSA). La méthode LSA, présentée dans la section 6.3,
est une version allégée de la méthode NLS. Elle consiste a moyenner directement les signaux
pour obtenir le signal d’un voxel moyen. En moyennant les signaux, I’estimateur dépend de tres
peu de parametres. Un probleme tres simple et moins cofiteux est résolu avec 6 parametres a
estimer : 4 paramétres dynamiques € et un seul couple (81, 52)' correspondant aux amplitudes
moyennes des deux sources. Nous verrons dans la section 6.7.2 que cette simplification peut

induire des conséquences en termes de qualité d’estimation.

Une autre possibilité est la méthode Weighted Least Squares (WLS), présentée dans la
section 6.4. La méthode WLS est une méthode d’estimation qui minimise un critére des moindres
carrés non linéaires pondérés par des données transformées. La méthode WLS est moins intuitive
que les méthodes NLS et LSA. Elle présente I'intérét majeur de traiter les parametres voxéliques
linéairement. Elle est basée sur une forme de critere en 'inverse des données dans le but de faire
ressortir une linéarité vis-a-vis des parametres 8. Pour tirer parti de cette linéarité, la résolution
numeérique de la méthode WLS procede en deux temps : les parametres € sont d’abord estimés
suivi des couples de parametres voxéliques 8. La méthode WLS semble a priori diminuer le cofit
de calcul par rapport a la méthode NLS. L’estimateur proposé avec la méthode WLS differe
des deux autres avec une pondération qui peut influencer la qualité de I'estimation. Il y a une
pondération particuliere pour laquelle la qualité d’estimation devient meilleure que celle de la

méthode moyenne LSA.
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La premiere partie de ce chapitre va étre consacrée aux aspects liés a la mise en place de
méthodes d’estimation basées sur de l'optimisation locale. Tout d’abord, les méthodes NLS,
LSA et WLS vont étre présentées. La section 6.4.3 va introduire des considérations générales
en rapport avec la mise en ceuvre des méthodes d’estimation LSA et WLS qui s’appuient sur
de l'optimisation locale. La deuxiéme partie de ce chapitre va étre consacrée a une premiere
validation sur des données simulées. La génération des données simulées est présentée dans
la section 6.6. A partir de ces données simulées, deux études empiriques ont été menées. La
premiere étude empirique, présentée dans la section 6.7.1, permet de déterminer la pondération
optimale pour utiliser la méthode WLS. La seconde étude empirique, présentée dans la section
6.7.2, a été réalisée pour comparer les méthodes LSA et WLS ainsi que leurs variantes LSA+NLS
et WLS+NLS.

6.2 Critere des moindres carrés non linéaire (NLS)

La méthode d’estimation la plus naturelle est la méthode NLS (Nonlinear Least Squares)
qui consiste a ajuster le modele Fast-Slow aux données de débit relatif directement mesurées.
Cette approche d’estimation permet d’estimer conjointement les parameétres dynamiques 6 et
les couples de parametres voxéliques 8 par la minimisation d’un critére des moindres carrés non

linéaires ordinaires. Elle peut étre utilisée dans deux situations différentes :

1. Les parametres 0 et 8 sont estimés conjointement sur un ensemble de voxels. Un probléme
de dimensions 4 + 2V est résolu par l'estimation de 4 paramétres dynamiques et de V'

couples de parametres (81,4, B2.5) T

2. Les parametres 3 sont estimés sur un ensemble de voxels, apres introduction d’un vecteur
dynamique 8 préalablement estimé ou fixé dans I'expression du critére a minimiser. Un

probléme de dimensions 2V est résolu.

6.2.1 Estimation conjointe des parametres Onis et OnLs

La méthode NLS cherche a résoudre le probléme suivant de dimensions 4 + 2V

y
(Onis, Bris) = argmin > _ [ly, — M(6, 8| (6.1)
=1

par la minimisation du critére conjoint Jnrs(6, 3)

1
JInis(6, 8) = Z lyo — M(8,8,)|1* = Z Yy —

Zﬁ + 1 Z Hyv a ﬂl,vAzl + BQ,UAZZ +1
(6.2)

avec Yy, le signal de débit relatif d'un voxel et le modeéle Fast-Slow de débit relatif M(80, 8,)(5.25).
L’écriture de ce critére des moindres carrés non linéaires est naturelle. Elle fait apparaitre de
fortes non linéarités. Ce critére NLS est non-convexe et non linéaire en 8 ainsi qu’en 3,. Ces non

linéarités rendent son implémentation et sa résolution cotiteuses en temps de calcul. De plus,

I
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lorsque la région d’intérét est composée d'un grand nombre de voxels, de nombreux parameétres
sont & estimer conjointement, ce qui augmente la possibilité de minima locaux. L’estimation
conjointe des parametres Onis et BNLS par minimisation du critére Jxpg(6, 8) est difficile, elle
restera une voie inexplorée. Par contre, nous avons anticipé 'idée que cette formulation était
susceptible de présenter un rapport peu favorable entre cott de calcul et fiabilité. De ce fait,

nous avons préféré chercher des alternatives.

6.2.2 Estimation des couples de parameétres nis avec des parameétres 6 fixés

La méthode NLS peut aussi étre utilisée pour estimer seulement les parametres voxéliques
B en injectant dans l’expression du critére (6.1) un vecteur de parameétres @ préalablement
estimé ou simplement fixé. Cette version de I’approche NLS résout un probléme compléetement

séparable ou V problemes a 2 parametres sont résolus de maniére indépendante :

v
BrLs = arg mﬁin > lyo — M8, B,)|1? (6.3)

v=1

avec le modele Fast-Slow de débit relatif M (é, B) = m (5.25). Ce probleme de minimisation
est résolu avec l'algorithme d’optimisation de région de confiance trust-reflective-region

(c.f. annexe A.3) avec la fonction 1sqnonlin de Optimization Toolbox de Matlab.

6.3 Critere des moindres carrés non linéaire sur le signal moyen
(LSA)

6.3.1 Estimation conjointe des parametres fga et Spsa sur le signal moyen

La méthode LSA (Least Squares on the Average) est proposée pour réduire la complexité de
la méthode NLS, présentée dans la section 6.2. Cette approche simplifiée consiste a commencer
par moyenner les données et a identifier par moindres carrés, partir des données moyennées
7Y, un jeu de 6 parametres seulement : les 4 parametres O1,g54 et un seul vecteur Brga a deux

composantes correspondant a des amplitudes moyennes :
(OLsa. BLsa) = arg%ﬂgl||?—/\/l(9,5)|\2- (6.4)

Le critére conjoint Jisa (6, 3) non linéaire & minimiser est le suivant

_ _ 1 _ 1
Tsa(0.8) =7 - MO.B)I =17~ o7 P =10~ 5ol (69

avec y le signal du voxel moyen de la région d’intérét et le modele Fast-Slow de débit relatif
M(0,B) (5.25). Cette méthode simplifiée est facile & implémenter. Elle est peu cotliteuse en
temps de calcul vu quelle exploite 'information d’un seul signal moyenné avec un meilleur

rapport signal a bruit que celui directement mesuré sur le signal d’un voxel.
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6.3.2 Estimation des couples [, en injectant §LSA dans le critere NLS

La méthode LSA peut étre complétée par I'ajout d’une étape supplémentaire d’estimation
réalisée avec la méthode NLS (présentée dans la section 6.2.2) pour estimer les couples de
parametres B par voxel. Cette variante forme la méthode notée LSA+NLS. Le vecteur de
parametres estimés Opga est injecté dans I'expression du critére de la méthode NLS (6.3), afin
de permettre I’estimation des parameétres voxéliques BLS A+NLS a partir des signaux de ’ensemble

des voxels considérés :

v
BLsa+NLS = arg min > llys — M(BLsa, Bo)lI? (6.6)
v=1
avec le modele Fast-Slow de débit relatif M(frga,8) = —=——— (5.25). Les problémes

Z(6Lsa)B+1
d’estimation des méthodes LSA et LSA+NLS sont résolus avec l’algorithme d’optimisation de

région de confiance trust-reflective-region (c.f. annexe A.3) avec la fonction 1sqnonlin de
Optimization Toolbox de Matlab. Des expressions complémentaires pour leur implémentation

sont disponibles en annexe B.2.

6.4 Critere des moindres carrés pondérés partiellement linéaire

(WLS)

6.4.1 Principe

Nous proposons une nouvelle approche d’estimation moins triviale que les méthodes NLS
et LSA. Elle est appelée méthode WLS (Weighted non linear Least Squares). Elle consiste a
minimiser un critere des moindres carrés non linéaires pondérés par des données transformées.
La méthode WLS estime conjointement les parameétres du modele Fast-Slow a partir de signaux

voxéliques de débit relatif.

Elle est basée sur une forme de critere linéaire en 'inverse des données de débit relatif.
Considérer l'inverse des données présente I'avantage de fournir un modele linéaire en §. En
revanche, 'inverse des données de faible amplitude sera grand, et le critére des moindres carrés
sera fortement influencé par ces termes, alors qu’ils correspondent typiquement a un rapport
signal & bruit faible. Le cas des données négatives est un cas extréme, dont la prise en compte
n’a quasiment aucun sens. Adopter un critere des moindres carrés simples sur inverse des
données ne semble donc pas recommandé (fournissant des estimateurs de mauvaise qualité, voir
les sections 6.7.1.2 et 6.7.1.3 (courbes en violet)). Heureusement, il est possible d’introduire
une pondération pour limiter I'influence des données de faible amplitude. Nous choisissons
une pondération par une version tronquée du signal de débit relatif voxélique |y,|* avec a le
hyperparametre de pondération. La valeur optimale de 'hyperparameétre de pondération a été
déterminée lors d’une étude empirique, présentée dans la section 6.7.1. La méthode WLS résout

un probleme d’estimation de dimensions 4 4+ 2V pour estimer conjointement les parametres du
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modele selon
~ ~ \4
(Bwis, Bwis) = argmain 3 | |yl **(Xo = Z8,)% (6.7)
=1

avec le critére conjoint Jywrs(€, 8) & minimiser

\%4 \%
JWLS(evﬁ) = z ||Pl)a/2(X1) - Z,Bq))H2 = Z (X'v - Z,B)T Rra (Xv - ZIB) 3 (68)

v=1 v=1
avec Yy, le signal de débit relatif d'un voxel v et en posant X, et PJ

1
X,=xy,—1=——1, (6.9)
Yy
lyo]*(1)
P, = . (6.10)

[yo|* (V)

Ce type de probléme d’estimation a été abordé par [Nelder, 1966] sur I’ajustement de la fonction
de réponse des polynémes inverses a l'aide de modeles linéaires généralisés (généralisation aux
bruits non gaussiens). Nous proposons une résolution numérique de ce probléme inverse en deux
temps pour exploiter cette linéarité en 8. Dans un premier temps, les 4 parameétres dynamiques

de Oy sont estimés par minimisation du critére Jwrs(0, Bwirs(0)) (6.8) avec
-1
Bwis(0) = (2'P°Z)  Z'P X, (6.11)

qui est l'estimateur (6.7) exprimé en fonction de 6. Puis dans un second temps, les couples
de parametres voxéliques peuvent étre calculés en injectant éWLS dans 'expression (6.11). Ces
deux étapes successives permettent d’alléger la taille du probleme a résoudre et ainsi, de réduire

le cotit de calcul tout en tenant compte de 'information contenue dans chaque voxel.

Enfin pour améliorer la qualité d’estimation des parameétres voxéliques 3, une étape
supplémentaire peut étre ajoutée. Cette variante forme la méthode appelée WLS+NLS. Les
parametres estimés 9WLS et BWLS peuvent étre utilisés dans la méthode NLS (c.f. section 6.2).
Les couples de parameétres BWLS+NLS peuvent étre estimés & partir du critére (6.3) en injectant
les parametres éWLS préalablement estimés. Les couples BWLS servent de vecteur d’initialisation

de cette variante.
6.4.2 Estimation des parameétres dynamiques fwrs

6.4.2.1 Expressions du critére a minimiser

La premiére étape de la résolution numérique de la méthode WLS consiste a estimer le
vecteur de parametres dynamiques Owrs. Ce vecteur est estimé par la minimisation du critére

(6.8) dans lequel nous avons injecté l’expression (6.11). Le critére des moindres carrés non
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linéaires pondérés s’exprime alors selon

,
Jwis(0,8,) = > (X,"P, X, - X,"P,Z8,) (6.12a)
v=1
Vv Vv -1
=Y x,"PX, - X,"P,"Z (ZTPU“Z) ZPX, (6.12b)
v=1 v=1
=J1 - J2(6,By) (6.12c)

avec Ty = ZTP%Z et 3, = I';!. Le terme J; ne dépend pas de 6. Par conséquent, le critére

peut s’écrire :

\%4
Jwis(0,By) = —J2(0,8,) = — > X,"P,°Z%,Z" P," X, (6.13)

v=1

Si le critere est exprimé en quantités réduites, il devient

Jwis(0, By) = —(z, — ) P,* 23, ZT P, (z, — 1) (6.14a)
14
= (z,—1)'P,"Z%,Z" P, " (z, - 1) (6.14b)
v=1
14 T
==Y (ve-wi') 2327 (v - i), (6.14c)

S
I
—_

Des expressions complémentaires disponibles en annexe B.3.1 permettent I'implémentation en
Matlab de ce critere.

6.4.2.2 Expressions du gradient du critére

A partir du critere défini par (6.13), nous pouvons en déduire 'expression de son gradient

0=,

00

dJwis (0, By)
00

|4 |4
= _a% > x,"P'z8,Z"P "X, = - X PP X, (6.15)
v=1 v=1

avec B, = Z3,ZT. On a

=, YA VA %,

_ e e T T
R e AR A (6.16)
avec
0 T,
5950 = S gp S (6.17)

d’aprés [Petersen and Pedersen, 2012, (40)] avec X, = I';’1. Et nous avons

0 0 0Z 0z"

—TI,=— (Z"P*Z)=2Z"P*-= + ZP*— . 1
56T = 96 (2'PiZ) "0 "4 o0 (6.18)
Par conséquent,
0=, 0ZY 0Z_ _r or, T T
-zt —2,Z" - zx, %, Z" =B, + B 1
90 20 ' 90 90 * By (6.19)
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avec B, = ZEW%(I — P°Z,). Finalement, compte tenu de X, Bl X, = X, B,X,, nous

obtenons le gradient du critere suivant

0Jwrs(8, By) G
S P = 2Y X B, X, 2
50 22:1 b (6.20a)
14 azT
=-2) X, szzva—a(l - P'E,)P'X, (6.20b)
v=1
z T azT T
=-2> X, szzya—au - P'Z%,Z")P!X,. (6.20c)
v=1

Le gradient du critere est exprimé en quantités réduites selon

—aJ (0’3”) z a a— T aZT a a a—
WL;g = -2 Z (yv — Yy 1) ZEUW(I — Py ZEUZT) (yv — Yy 1) (621)

v=1

Des expressions complémentaires disponibles en annexe B.3.2 permettent 'implémentation
en Matlab du gradient a partir des dérivées partielles du critere. Il faut comprendre ici les
expressions comme issues d’un calcul des dérivées partielles composante par composante et
parametre par parametre. En Matlab, ces calculs sont a effectuer séparément pour chaque
composante du vecteur gradient (Z = (Az;,Az9)), en les répétant a partir de chaque jeu de
dérivées partielles g_OZZ Le probléme d’estimation non linéaire des parametres OwLs est résolu avec
Palgorithme d’optimisation de région de confiance trust-reflective-region avec la fonction

fmincon de Optimization Toolbox de Matlab (c.f. annexe A.3).

6.4.3 Estimation des couples (3, avec les parametres §WLS

La deuxieme étape de la résolution numérique de la méthode WLS consiste a estimer
le couple de parametres voxélique 3WLS. Ce vecteur est estimé pour chaque voxel v par la
‘(l,

minimisation du critére des moindres carrés linéaires pondérés par |y,|* dans lequel le vecteur

estimé Oyrs a été injecté (6.11)

Bwis = (Z(éWLs)TPvaZ(9WLs)) Z(0w1s)" P2 X,. (6.22)

6.5 Cadre général des stratégies d’estimation basées sur

Poptimisation

Cette section contient des considérations générales pour la mise en ceuvre numérique des
méthodes d’estimation par optimisation locale. Ces méthodes d’estimation ont été définies sous
la forme d’un critéere d’erreur & minimiser. Comme le résume le Tableau 6.1, les méthodes
different par le type de données utilisées par le critére a minimiser, la dimension du probleme
inverse & résoudre, les parameétres a estimer, ’expression du critére & minimiser, le nombre
d’étapes de résolution numérique du probleme d’estimation et par la fonction Matlab relative a

I’algorithme d’optimisation de descente locale utilisé pour résoudre le probléeme d’estimation.
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6.5.1 Initialisations aléatoires

Le critére a minimiser peut présenter des minima locaux & cause de la forme non
linéaire du modele présente dans lintérieur de ce critére. Il est généralement difficile
de trouver le minimiseur global de fonctions avec de nombreux minimiseurs locaux, car
les algorithmes d’optimisation itérative locale ont tendance a étre "piégés" au niveau des
minimiseurs locaux [Wright and Nocedal, 1999]. De ce fait, ces algorithmes ne garantissent pas
la convergence vers le minimiseur global. C’est pourquoi nous envisageons d’utiliser plusieurs
vecteurs d’initialisation pour rendre la méthode plus robuste a la présence de minima locaux

afin de trouver le meilleur minimiseur.

TABLE 6.1 — Les différentes stratégies d’identification du modele paramétrique Fast-Slow
M(0, B) a partir de données de débit y d’un ensemble de V' voxels.

Méthode et Type de Dimensions Parametres ~ Nombre d’étapes Expression du Algorithme,
acronyme données du probléeme estimés numérique critére a minimiser Fonction Matlab
Moindres carrés  Débit relatif Z‘Ll lyo — M(8,8,)||> Trust-region reflective

o . 442V Onws, Bris 1 v .
ordinaires, NLS voxélique (6.2) Isgqnonlin
Méthode Débit relatif g — M(86,8)|° Trust-region reflective
442 Orsa, PBrLsa 1 i
moyenne, LSA moyen (6.5) Isqnonlin
Moindres carrés  Débit relatif Trust-region reflective
L . 4+2v Owis, BwLs 2 (6.8), (6.11) g.
pondérés, WLS voxélique fmincon
Variante Débit} relatif 442 O1sA, BLsa, 9 (6.5) et (6.6) Trust-region reflective
LSA + NLS voxélique puis 2V BLSA+NLS Isqnonlin (x2)
Variante Débit relatif 442V 0 , S, Trust-region reflective
! , wis, Bwis, 3 (6.8), (6.11) et (6.3) ree ,
WLS + NLS voxélique puis 2V BWLS+NLS fmincon, lsqnonlin

Les valeurs des vecteurs d’initialisation 6y et By sont tirées aléatoirement suivant une loi
uniforme dans des plages de valeurs supposées réalistes. Nous proposons d’utiliser les plages
réalistes suivantes A1, € [1;3], Ao, € [1;3], A3, € [30;80] et 79 € [2;10] pour l'estimation du
vecteur de parametres dynamiques 9, et S, € [0;1] et fBa, € [0; 1] pour P'estimation des couples
B . Ces intervalles permettent d’assurer la positivité des parametres au début de I'optimisation.
Tous les parametres du modele Fast-Slow doivent avoir des valeurs positives pour pouvoir étre
physiologiquement interprétés. Ils définissent des grandeurs physiques positives. Les parameétres
A1, A2, A3 caractérisent les vitesses de croissance et décroissance de la composante rapide vj.
Le parametre 7 définit la vitesse de croissance de la composante lente vy (voir Figure 5.8). Les

poids 31, et B2, définissent les amplitudes des composantes rapide et lente par voxel.

6.5.2 Optimisation avec un algorithme a régions de confiance

L’identification du modele paramétrique Fast-Slow est possible avec des algorithmes
d’optimisation existants et déja implémentés. Les algorithmes de descente locale et itérative sont
adaptés aux dimensions de notre probléme d’estimation pour lequel le nombre de parametres &
estimer (4+2V) est largement inférieur a celui des points de données (N x V avec N le nombre

de points temporels du signal et V' le nombre de voxels de la région d’intérét considérée). Cette
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situation rend favorable 1'utilisation de ce type d’algorithmes d’optimisation. Ces algorithmes
demandent l’expression du critere & minimiser. De plus, les gradients analytiques de ce critere

peuvent étre fournis pour améliorer l'efficacité des algorithmes de descente en termes de vitesse.

Dans la suite, notre probleme d’estimation sera résolu a ’aide d’un algorithme d’optimisation
local et itératif : ’algorithme de région de confiance. A la différence de l’algorithme de Levenberg-
Marquardt utilisé précédemment pour valider la construction du bloc de volume du modele Fast-
Slow (c.f. section 5.3.3.2), I'algorithme de région de confiance permet de contraindre les valeurs
des parametres estimés a l'intérieur d’intervalles fixes. Ces contraintes d’intervalle permettent
d’assurer la positivité des parametres estimés et surtout de leur garantir des valeurs réalistes.
Nous proposons d’utiliser les mémes intervalles que ceux utilisés pour I'initialisation, présentés
dans la section 6.5.1. Les algorithmes de Levenberg-Marquardt et de région de confiance sont

présentés en annexe A.2 et A.3.

Nous avons opté pour l'algorithme de trust-region-reflective implémenté en Matlab
et disponible avec les fonctions 1sqnonlin et fmincon de Optimization Toolbox. La fonction
1sqnonlin (solve nonlinear least-squares) résout des probléemes de moindres carrés non linéaires
par ajustement aux données. Elle est utilisée pour minimiser ’écart entre la réponse temporelle
du modele Fast-Slow avec les données de débit relatif. Elle permet d’estimer les couples de
parametres voxéliques BNLS avec la méthode d’estimation NLS (section 6.2.2). Elle est aussi
utilisée par la méthode LSA (section 6.3) pour estimer les parameétres dynamiques Orsa et
BLS A a partir du signal du voxel moyen. La fonction fmincon (find minimum of constrained
function) trouve le minimium d’une fonction multiparamétrique non linéaire sous contrainte.
Elle est utilisée pour I'estimation des parametres dynamiques 9WLS par minimisation du critere
(6.13) de la méthode WLS (section 6.4).

La valeur seuil des tolérances définissant le critere d’arrét de la convergence des critéres a été
fixée & 10712, Dans notre cas, cette valeur seuil assure la convergence des différents critéres. Ces
tolérances correspondent & la différence entre le parameétre p() estimé & litération ¢ et plitd)
estimé a l'itération i+1 (TolX), la différence entre la norme du gradient ||g\? || et [|g*+D || (TolG)

et enfin la différence entre la fonction minimisée £ et G+ (TolF).

6.5.3 Meilleure solution et bassin d’attraction des solutions

Nous initialisons plusieurs plusieurs fois dans le but d’étre robuste a la présence de minima
locaux. Ces initialisations permettent de trouver et/ou de se rapprocher fortement du minimiseur
global parmi un ensemble de solutions. Par conséquent, la meilleure solution consiste a prendre

le meilleur minimiseur de la fonction critére, c’est-a-dire le minimiseur des minimiseurs.

Parmi tous ces minimiseurs, nous pouvons définir lesquels sont arrivées dans le bassin
d’attraction du minimiseur global. Le bassin d’attraction des solutions peut étre utilisé pour
définir un critére de performance relatif aux véritables valeurs des parametres. Nous pouvons
établir un taux de réussite de la méthode d’estimation a trouver un minimiseur appartenant au
bassin d’attraction parmi un certain nombre d’initialisations. Il permet notamment de comparer
Iefficacité des estimateurs LSA et WLS & trouver un bon minimiseur quelque soit le vecteur

d’initialisation. Nous supposons que le bassin d’attraction est une zone autour du minimiseur
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global délimitée par une certaine distance d définie par (B.39a). Une solution peut étre classée
comme appartenant au bassin d’attraction, si elle garantit une faible erreur entre les parametres

estimés @ et les paramdtres connus 6* (c.f. annexe B.3.3).
6.6 Probleme direct : simulation de données réalistes

La génération de données simulées a été réalisée a partir du modele d’observation défini
par (5.28) dans la section 5.3.4.2. Ces données ont été générées pour tester et comparer les
différentes stratégies d’estimation, avant le passage au traitement de données réelles. Travailler
sur des données simulées donne ’avantage de connaitre les véritables valeurs des parameétres a
estimer. Nous pouvons deés lors calculer des criteres de performances relatifs a ces valeurs pour

évaluer la qualité de nos estimateurs.

Le probléme direct consiste a simuler une région d’intérét composée d’un ensemble de V'
voxels par sujet. Pour simuler des régions d’intérét de taille réaliste, nous nous sommes inspirés
de I'étude menée par [Huneau et al., 2018] sur des données d’IRMf ASL (Tableau 6.2). Dans
la suite, nous simulerons des régions d’intérét composées de 50 voxels. La région simulée est
caractérisée par un vecteur de parametres dynamiques 8 commun a ’ensemble de ses voxels et
par un couple de parametres (S 4, Bgﬂ))T par voxel. Les couples de parametres 8 sont exprimés
par (5.26) et (5.27) en fonction de 'amplitude du signal de débit () et de la pondération des
composantes rapide et lente de volume () variable d’un voxel & un autre au sein d’une méme

région.

TABLE 6.2 — Taille des régions d’intérét (ROI) activées pendant des stimulations sensorielles

visuelle et motrice chez des sujets CADASIL et controles [Huneau et al., 2018].

Type de stimulation Visuelle Motrice
Nombre de voxels ROI moyenne Intervalle | ROI moyenne Intervalle
Sujet CADASIL 70.5+18.9 36 - 100 259+9.1 9-49
Sujet Contrdle 67.3 £25.1 29 - 105 28.6 + 13.8 3-60

En s’inspirant de [Chen et al., 2014], des plages de valeurs réalistes ont été choisies pour
les parametres dynamiques 0 :\; € [1;3], A2 € [1;3], Az € [30;80] et 7 € [2;10]. La Figure 6.1
montre que ces intervalles assurent une composante rapide croissante jusqu’a un pic d’activation
autour de 5 secondes, suivi d'une décroissance avant de retourner a sa valeur d’état de base et
une composante lente avec une croissance plus lente que celle de la composante rapide, se

stabilisant a une valeur plateau en régime permanent.

Les vecteurs voxéliques 8 sont définis a partir de valeurs simulées « et «y. Les parametres a sont
générés aléatoirement suivant une loi béta caractérisée par une valeur moyenne @ et une variance
02. La Figure 6.2 montre que cette loi génére des valeurs «,, plus ou moins dispersées de maniére
asymétrique autour d’une valeur moyenne @ comprise entre 0 et 1. Nous faisons I’hypothése
qu'une variance produisant une variabilité réaliste des paramétres « serait o2 = 0,01. Quant &
la valeur des parametres =, elle a été fixée a 1 pour simplifier la comparaison entre les différentes

stratégies d’estimation.
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Enfin, un bruit additif peut étre ajouté aux réponses temporelles de débit simulées pour les
rendre plus réalistes. Nous faisons ’hypothése qu’en IRMf ASL, le bruit additif est gaussien
centré et i.i.d entre les voxels. Dans la suite, nous présentons les résultats d’estimation en
fonction de plusieurs variances de bruit ag comprises dans une gamme de 0.01 a 0.3 avec un pas

de 0.05. Nous avons remarqué qu’une variance réaliste de bruit est 02 > 0.1.

Dans la suite, nous allons présenter des résultats statistiques obtenus dans un cadre
empirique étendu aux données de 3 sujets "virtuel" simulés. Nous avons défini 3 vecteurs
0 : 0, = [1,1.8,40,5], 05 = [1,2.1,55,4]T, 63 = [1,2.5,68,3]", et deux valeurs moyennes
@ = [0.7,0.85] qui donne les couples de vecteurs suivant 8 = [0.3,0.7;0.15,0.85]" car v = 1.

6, = [11.8 40 5" ) 6, = [11.8405]",¢ = 0.31121
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FIGURE 6.1 — Réponses indicielles des composantes de volume pour 3 vecteurs de parameétres

dynamiques @ = [A1, Ao, A3, 7|1 simulant les données de 3 sujets différents. A droite, allures

des composantes de volumes normalisées v et v3 avec ’amplitude normalisée de la composante

)7)\1/>\2

rapide donnée par le facteur de normalisation ¢ = (%)‘2

o2 = 0.001 o2 = 0.0001
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FIGURE 6.2 — Densité de probabilité des valeurs voxéliques «, suivant une loi béta définie

par une moyenne @ et une variance o2. Différents exemples de distribution de plusieurs tirages

aléatoires de ay,, pour @ = [0.7,0.85] et o2 = [0.01,0.001,0.0001].
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6.7 Comparaison des résultats sur données simulées

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats d’estimation de deux études empiriques
menées sur des données simulées. La premiere étude empirique, présentée dans la section 6.7.1,
a pour but de déterminer la pondération optimale de la méthode d’estimation WLS. La seconde
étude empirique, présentée dans la section 6.7.2, a été réalisée pour comparer 'efficacité des
méthodes d’estimation WLS (section 6.4), LSA (section 6.3) et de leurs variantes LSA+NLS et
WLS+NLS (par ajout de la méthode NLS pour estimer les parameétres voxéliques, section 6.2.2).
Cette confrontation a pour but de déterminer quelle serait la meilleure stratégie d’estimation a

utiliser dans un contexte réaliste de données d’'IRM{f ASL.

Dans ces deux études empiriques, le paramétre A\; n’est pas estimé. Son estimation dépend
fortement des premiers points du début du signal de débit qui sont trop bruités entrainant une
mauvaise estimation de Aj. De plus, avec I'utilisation des gradients analytiques du critere, le
parametre A\; doit étre borné, puisque la dérivée partielle du modele M(0, ) (5.25) existe en
A1 si A7 > 1. Sans contraintes de bornes, :\1 tendait vers des valeurs nulles, voire négatives.
En fixant & 1 la borne inférieure de ce parametre, on obtenait A= 1, la borne était toujours
atteinte. Pour ces raisons, nous avons décidé de fixer A a 1. Les stratégies d’estimation ont été
élaborées pour estimer les quatre parametres dynamiques, mais en pratique seuls Ao, A3 et 7

sont estimés.

Définition de I’expérience d’estimation. Ces deux études empiriques ont été menées
en limitant le risque d’obtenir des résultats liés au cocktail de voxels choisis et pour assurer
une meilleure répétabilité de ces résultats. Nous avons cherché a minimiser la dépendance
des résultats obtenus a des cas particuliers de bruits et d’initialisations. Pour chaque étude
empirique, une région d’intérét composée de 50 voxels a été simulée par sujet "virtuel'. Les
signaux de chaque voxels ont été bruités. Les bruits ont été générés aléatoirement suivant une loi
gaussienne centrée de méme variance et i.i.d entre les voxels. Nous avons initialisé les estimations
avec 50 vecteurs d’initialisation 6y différents tirés dans des intervalles réalistes (c.f. section 6.5.1).
Une expérience d’estimation est définie par ’estimation des paramectres du modele & partir
d’une région d’intérét pour laquelle la meilleure solution d’estimation est trouvée parmi 50
initialisations aléatoires. Pour limiter la dépendance des résultats a une réalisation de 50 bruits
additifs particuliére, nous répétons 'expérience d’estimation 50 fois (avec 50 nouveaux bruits
pour chaque répétition). Ceci donne le protocole expérimental suivant : pour chaque variance de
bruit af, 50 expériences d’estimation sont effectuées. Chaque expérience d’estimation réalise 50
initialisations aléatoires pour estimer les meilleurs minimiseurs a partir d’une région d’intérét
composée de 50 voxels. A partir de ces nombreuses expériences d’estimation, nous pouvons

calculer des statistiques pour étudier le comportement des différents estimateurs.

6.7.1 Etude empirique : choix de la pondération du critére WLS

Le critere & minimiser (6.8) est basé sur une forme en I'inverse des données de débit pondérée

par le signal de débit relatif voxélique |y,|* non signé et élevé a une puissance a. Nous étudions
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ici 'influence du parametre de pondération a et la sélection d’'une valeur optimale. Cette étude
est empirique, et demanderait a étre confirmée de facon formelle. Nous avons testé lefficacité

d’estimation des parameétres dynamiques 6@ et des couples voxéliques 8 pour a € {0,1,2,3,4}.

Lorsque le hyperparametre de pondération est a = 0, le critére est exprimé sans pondération
en fonction de l'inverse du débit relatif. Il va étre fortement influencé par I'inverse des données
avec un rapport signal a bruit faible : I'inverse des données de faible amplitude et celui des
données négatives. Les données négatives n’ont pas de sens, ce sont des données de bruit étant
donné que nous travaillons sur des données de débit relatif (f = Af + 1). De plus, il s’avere
que Pespérance du critére en a = 0 n’existe pas. Ainsi, son biais et sa variance ne peuvent pas
étre calculés. Ces remarques théoriques ne favorisent pas 'utilisation du critere avec a = 0.

D’emblée, le cas avec a = 0 ne semble pas recommandé ce qui va étre confirmé par la suite.

6.7.1.1 Principe

Cette étude empirique a été menée pour sélectionner la valeur optimale de I’hyperparametre
de pondération a pour l'estimation en deux étapes des parametres dynamiques Owrs et des
couples de parametres voxéliques Bwrs. Les parametres Ao, A3, 7, B1, et B2, sont estimés
par la résolution numérique en deux étapes du probleme d’estimation de dimensions [3 + 2V/].
Nous avons simulé, par sujet "virtuel", une région d’intérét particuliere de 50 voxels. Elle est
caractérisée par un vecteur de parametres dynamiques 6 et un unique couple de parametres 3.
Ces parametres sont communs a tous les voxels. Seuls les bruits additifs varient indépendamment
d’un voxel & un autre. Par sujet, 50 expériences d’estimations ont été réalisées (définie dans

I'introduction de la section 6.7).

La section 6.7.1.2 va présenter les résultats obtenus pour l'estimateur des parametres
dynamiques OwLs et la section 6.7.1.3 présentera ceux de l'estimateur des couples BWLS pour

différentes pondérations.

6.7.1.2 Influence de la pondération du critéere sur D’estimation des parameétres

dynamiques Owrs

Des statistiques comme la racine carré de l'erreur quadratique moyenne (ou RMSE), les
valeurs moyennes, les variances et les biais des parametres estimés ont été utilisées comme
métriques pour comparer le comportement des estimateurs de la méthode WLS pour différentes

valeurs de a. Le RMSE s’exprime en fonction du biais et de la variance de 'estimateur

RMSE(@;) = |67 — 0] = \/ Biais(d:)2 + Var(y). (6.23)

Il peut aussi étre calculé entre un signal estimé f et le signal original f* : RMSE( f ) =|f*— f |.
Un RMSE est calculé par expérience d’estimation et par variance de bruit pour les réponses de
composantes de volume rapide v (¢, éWLS) et lente vy(t, 9WLS) reconstruites. Ces RMSE sont
moyennés sur toutes les expériences d’estimation pour chaque variance de bruit. Les valeurs de

RMSE de la Figure 6.3 montrent que la composante lente v est toujours plus facile a estimer
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que la composante rapide v1. Lorsque la variance du bruit augmente, les résultats de I’estimation
se détériorent, en particulier dans les cas ou a € {0,2,3,4}. Les plus petites valeurs de RMSE

sont obtenues pour la méthode avec a = 1 et ceux pour les deux composantes (courbes en bleu).

La Figure 6.4 montre qu’en général, la méthode WLS avec a = 1 donne les meilleures
caractéristiques liées a I'estimation du parametres 0. Les deux premieres lignes de la Figure 6.4
montrent que la méthode WLS avec a = 1 converge plus rapidement que pour les autres valeurs
de a testées. De plus, la derniere ligne de la Figure 6.4 montre que le nombre de solutions
appartenant au bassin d’attraction, défini dans la section 6.5.3, diminue fortement quand la
variance du bruit augmente pour a € {0, 2, 3,4} contrairement au cas ou a = 1 qui conserve un
bon taux de succes. Le cas du sujet simulé avec 63 est une exception pour a = 2 (courbes en
orange), avec un nombre un nombre de solutions dans le bassin d’attraction similaires a celui
de a = 1. Malgré cela, les valeurs de RMSE obtenues avec a = 2 restaient moins bonnes qu’avec

a =1 (voir Figure 6.3, 3éme colonne).
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F1GURE 6.3 — Comparaison de la méthode WLS pour différentes valeurs a en utilisant les RMSE
de v (t, QWLS) et vy(t, 9WLS) moyennés sur 50 expériences d’estimation a partir de régions

d’intérét de 50 mémes voxels pour 3 vecteurs 6 avec 8* = [0.3,0.7]*.

La Figure 6.5 montre que les valeurs de RMSE des parametres estimés augmentent lorsque
la variance du bruit augmente. Globalement, les parameétres X2 et 7 sont mieux estimés avec
a = 1 avec des valeurs de RMSE plus faibles qu’avec les autres méthodes. Pour cette version
de la méthode WLS, les valeurs de RMSE sont plus influencées par la valeur de 1’écart-type
(racine carré de la variance) que par celle de biais de l'estimateur. Les figures complémentaires
C.1 et C.2 montrent que cet estimateur est trés peu biaisé. Les méthodes avec a € {0,2,3,4}
obtiennent un RMSE caractérisé la combinaison de fortes valeurs d’écart-type et de biais de

P’estimateur.

Les valeurs de RMSE sont plus élevées pour le paramétre A3 & cause de sa différence d’échelle
par rapport aux parametres Ao et 7. Son estimation se révele comme étant la plus difficile

produisant des valeurs de RMSE caractérisées par un grand écart-type entre les A3 estimés.
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FIGURE 6.4 — Comparaison de la méthode WLS pour différentes valeurs de a en utilisant les
caractéristiques liées a l'estimation de 3 vecteurs 0 avec 8 = [0.3,0.7]T moyennées sur 50

expériences d’estimation.

Certaines fois, notamment avec a = 2, 'écart-type entre les parametres estimés A3 est le plus
faible car la valeur du parametre estimé A3 tend vers la borne inférieure fixée pour contraindre

son estimation : A3 = Az, = 30 (voir Figure C.1).

De maniere assez évidente, la méthode WLS avec a = 1 (courbes en bleu) se révele la
plus adaptée pour l'estimation du vecteur 6. Elle est globalement capable de retrouver le
vecteur de parametres 8* méme lorsque le rapport signal a bruit diminue pour atteindre des
conditions réalistes en termes de bruit (o7 > 0.1). Elle est la plus rapide avec des meilleurs
résultats en terme de valeurs de RMSE. Elle offre I'estimateur le moins biaisé. Elle est la plus
reproductible et robuste aux minima locaux en produisant toujours le plus grand nombre de
solutions dans le bassin d’attraction des solutions. De plus, elle assure que le vecteur estimé
est significativement différent du vecteur d’initialisation 8y (p < 0.05, test de Student apparié

bilatéral, voir Tableau C.1).

6.7.1.3 Influence de la pondération du critéere sur D’estimation des parameétres

voxéliques Swris

Au préalable, nous avons étudié si cet estimateur Bwrg était biaisé selon les différentes
valeurs de a. La Figure 6.6 montre que pour un voxel donné avec 8 = 0* et différentes valeurs
de variances de bruit, le bruit influence le biais d’estimation. Lorsque la variance du bruit

augmente, un biais positif treés important apparait progressivement pour la méthode a = 0
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FIGURE 6.5 — Comparaison de la méthode WLS pour différentes valeurs de a en utilisant les
valeurs de RMSE de l'estimateur @ obtenues pour 3 vecteurs 8 avec 8° = (0.3,0.7]T pour 50

expériences d’estimation.

entralnant une sur-estimation de (31 et B2 (courbes en violet). Au contraire, le biais devient de
plus en plus négatif pour a € {2,3,4} entrainant une sous-estimation de /31 et 52 (courbes en
orange, vert eu jaune). Visiblement la méthode avec a = 1 se révele la moins biaisée avec une
tres légere différence entre /3’ et B* (courbes en bleu). Nous proposerons dans la section 6.4,
une variante WLS+NLS qui pourrait faire baisser la variance de 'estimateur avec a = 1. Elle
se révélera efficace pour l'identification du modéle paramétrique sur les données réelles d’IRMf
ASL (c.f. Chapitre 7).
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FIGURE 6.6 — Effet de 'augmentation de I’écart-type du bruit additif o, sur I’estimation des
parametres voxéliques 3, pour différentes pondérations a € {0,1,2,3,4} et B* = [0.3,0.7]T.

Nous avons aussi étudié 'influence de I’hyperparametre de pondération sur ’estimation des
couples des parametres voxéliques Bwrs a partir des parameétres dynamiques estimés éWLS dans
la section précédente 6.7.1.2 pour a € {0,1,2,3,4}. La Figure 6.7 montre qu'une fois de plus la

méthode avec @ = 1 donne les meilleurs résultats d’estimation en donnant les valeurs de RMSE
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les plus faibles pour les parametres ,31 et ,(:32. Les Figures complémentaires C.5 et C.6 montrent
que ces valeurs de RMSE s’expliquent par un estimateur qui produit les valeurs d’écart-types
et de biais faibles comparés aux autres pondérations a € {0,2,3,4}. La pondération avec a = 1
permet d’obtenir des couples de parametres estimés qui sont les plus proches des couples simulés

et donc connus B* malgré la diminution du rapport signal & bruit.

Finalement, les sections 6.7.1.2 et 6.7.1.3 ont permis de montrer que la méthode WLS avec
un hyperparametre de pondération ¢ = 1 donne les estimateurs 9WLS et BWLS de meilleure
qualité comparés aux autres valeurs de a € {0,2,3,4}. Par conséquent, nous déterminons que
la pondération optimale de la méthode WLS est celle avec a = 1. Nous utiliserons par la suite
cette pondération pour l'identification du vecteur de parameétres dynamiques 6 et des couples

de parameétres voxéliques 3.
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FIGURE 6.7 — Comparaison de la méthode WLS pour différentes valeurs de a en utilisant les
valeurs de RMSE des estimations de 31 et [2 obtenues pour 3 vecteurs 0, E* = [0.3,0.7]T, et

Yy = 1 pour 50 expériences d’estimation.

6.7.2 Etude empirique : comparaison des stratégies d’estimation
6.7.2.1 Principe

Cette seconde étude empirique a été menée pour valider et pour comparer la qualité
d’estimation des méthodes LSA (section 6.3), WLS (section 6.4 avec a = 1) et de leurs variantes
LSA-+NLS et WLS+NLS. Cette étude a été réalisée dans un contexte de simulation de plus
en plus réaliste en termes de variabilité de parametres voxéliques a,, et de bruit additif des
données de débit relatif d’un région d’intérét. Nous nous sommes demandés s’il était plus efficace

d’exploiter 'information de tous les voxels plutdot que celle d’'un voxel moyen.

La stratégie d’estimation doit réussir deux missions. La premiére mission est la séparation de
sources au sein d’une région d’intérét. Elle doit permettre la décomposition du signal de débit

afin de retrouver les deux sources de volume rapide et lente cachées en réussissant I'identification
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paramétrique des parametres dynamiques @ des composantes de volume. La seconde mission
est de permettre également une bonne estimation du couple de parametres moyens Bumoy =

[Blmoy; B2moy) €t des couples voxéliques 8 = [B1; B2] avec B; = (Bi1, Bi2, .., Bi,v) les poids de
la composante de volume 7 par voxel.

Dans cette seconde étude empirique, la région d’intérét simulée par sujet 'virtuel' est
composée de 50 voxels avec un vecteur de parametres dynamiques 8 communs a tous les voxels
de la région et 50 couples de parametres G différents par voxel. Avec ce type de région d’intérét,
nous voulons étudier le comportement de I’estimateur dans des conditions plus ou moins réalistes
en terme de bruit additif et de distribution de valeurs des parametres voxéliques. Par sujet, 50

expériences d’estimation ont été réalisées (définie dans l'introduction de la section 6.7).

Estimation des parametres du vecteur 0 Les vecteurs de parametres dynamiques 0
commun & tous les voxels de la région ont été estimés avec les méthodes LSA et WLS a partir
de signaux de débit relatif. Les résultats sont présentés dans la section 6.7.2.2. La méthode
LSA nécessite de moyenner les signaux voxéliques pour obtenir le signal du voxel moyen de
la région d’intérét a partir duquel le vecteur Or.5a sera estimé. Quant a elle, la méthode WLS
utilise 'information de tous les voxels pour estimer le vecteur 9WLS commun a la région. Les
optimisations ont été initialisées par des parametres tirés aléatoirement dans des intervalles

réalistes (c.f. section 6.5.1).

Estimation des paramétres Bmoy et B. La qualité d’estimation des méthodes LSA et
WLS va aussi étre comparée sur ’estimation des couples moyens Bmoy d’un voxel moyen de la
région d’intérét mais également sur I'estimation des couples voxéliques ,5’ a partir des signaux
par voxel de la région. Les couples BLSA moyens sont naturellement estimés avec la méthode
LSA. Cependant, pour obtenir les couples moyens avec la méthode WLS, il suffit de moyenner les
couples voxéliques Bwig estimés. A partir des vecteurs Opga et Owrg estimés, et du critere (6.3)
de la méthode NLS (section 6.2.2), les couples de parametres voxéliques BLS A+NLS €t BWLS+NLS
sont estimés. Les méthodes LSA et LSA+NLS requierent un vecteur d’initialisation By qui est
tiré aléatoirement suivant une loi uniforme dans I'intervalle [0 ;1] pour les parameétres (i, et B2,.
Quant a elle, la méthode WLS+NLS utilise les couples BWLS préalablement estimés pour son
initialisation. La premiere partie de la section 6.7.2.3 est consacrée aux résultats concernant la
qualité d’estimation des couples moyens. La seconde partie de cette section 6.7.2.3 est consacrée

aux résultats de la qualité d’estimation des couples voxéliques.

6.7.2.2 Comparaison des stratégies d’estimations pour ’estimation des parameétres

dynamiques ¢

Avec les méthodes LSA et WLS, il a été possible de réaliser la séparation de sources et
de reconstruire deux composantes de volume rapide 91 et lente 09 a partir des vecteurs de
parametres B et By estimés. La Figure 6.8 montre les RMSE moyens calculés en fonction
des réponses temporelles U7 et lente 09 reconstruites a partir des meilleures solutions de chacune
des expériences d’estimation. Lorsque la puissance du bruit augmente, les RMSE moyens des

composantes de volume augmentent. Quand les parameétres «,, sont générés suivant une loi béta
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piquée autour de la valeur moyenne choisie (@ = 0.7, o2 = 0.0001, traits en pointillés), les deux
méthodes d’estimation sont efficaces. Ceci est normal puisque nous sommes face au cas-limite
ol o, ~ @ (aucune variabilité) et les deux méthodes d’estimation se confondent. Cependant, la
Figure 6.8a montre que pour une variance o2 = 0.01 produisant des a, trés variés, la méthode
LSA (courbe continue rose) est moins efficace que la méthode WLS pour estimer la composante
rapide 0. Elle produit des valeurs de RMSE significativement plus élevées que celles de la
méthode WLS pour la composante rapide v;. La Figure 6.9 donne une idée de I'impact de la
valeur du RMSE sur l'allure des composantes de volume rapide et lente reconstruites dans le

cadre d'une expérience d’estimation réaliste ot 07 = 0.2 et 02 = 0.01.
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FIGURE 6.8 — Comparaison des méthodes LSA et WLS pour l'estimation du vecteur de
parametres dynamiques 6. Influence de ag la variance du bruit et de o2 la variance de génération
des «a,, sur le RMSE moyen calculés a partir des composantes de volume estimée 9; et originale
v}, a) la composante rapide vy, b) la composante lente vy avec B = [0.3,0.7]%.

La Figure 6.10 montre que la méthode LSA obtient une plus grande variance et un plus grand
biais d’estimation pour la composante rapide v; estimée par rapport a la méthode WLS. En
moyenne, la composante v; est sous-estimée avec la méthode LSA. Quant a elle, la composante
lente v est toujours plus facile a estimer indépendamment des conditions de bruit, de génération

des valeurs de o, et des méthodes d’estimation (voir Figures 6.8b, 6.9, et 6.10).

La qualité d’estimation au niveau des valeurs des parametres dynamiques A9, A3 et 7 est
illustrée par la Figure 6.11. L’estimation du paramétre 7 de la composante vy obtient des valeurs
de RMSE similaires entre les différentes conditions et les méthodes d’estimation. La Figure 6.11
montre aussi que la méthode WLS donne des valeurs de RMSE plus faibles que la méthode LSA
pour 5\2, et \3 dans des conditions réalistes de bruit et de variabilité des parametres voxéliques.
Le parametre A3 est le plus difficile a estimer avec valeurs de RMSE élevées qui s’expliquent
par des valeurs de biais et d’écart-type largement plus élevées que celles obtenues pour les
autres parametres (voir Figures complémentaires D.2 et D.3). La Figure 6.12 montre que la
méthode WLS se différencie également par sa rapidité a trouver la meilleure solution parmi les

50 initialisations. Elle est généralement 10 fois plus rapide que la méthode LSA pour converger
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FIGURE 6.9 — Correspondance entre les allures des composantes de volume 07 et 0 estimées
avec les valeurs de RMSE et des parametres 6 estimés lors de deux expériences d’estimation
(a,b) pour une variance de bruit ag = 0.2, des ay, générés suivant une loi béta de variance
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FIGURE 6.10 — Comparaison des reconstructions des composantes rapide 07 et lente 0y de

volume estimées avec les méthodes d’estimation LSA et WLS pour différentes variances de

bruit. Reconstruction des composantes de volume avec les vecteurs 0 des meilleures solutions

de chacune des expériences d’estimation superposées aux composantes originales v et v pour
+=11,1.8,40,5]T et 8" = [0.3,0.7]T.

vers la meilleure solution du bassin des solutions.

Finalement, la méthode WLS propose un estimateur des parameétres dynamiques de
meilleure qualité que celui de la méthode LSA. Elle est capable de trouver plus facilement
la composante rapide v; dans un contexte réaliste en termes de variabilité des parameétres
voxéliques a, (02 = 0.01) et de variance de bruit (67 > 0.1). Exploiter I'information de tous

les voxels plutét que celle d’'un voxel moyen donne une meilleure estimation les parameétres
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FIGURE 6.11 — RMSE calculés entre les parametres estimés avec les méthodes LSA et WLS et les

parametres vrais 8* dans différentes conditions de bruit et de valeurs de parametres voxéliques
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FIGURE 6.12 — Caractéristiques moyennes sur 50 expériences d’estimation pour 'identification

paramétrique du vecteur de parametres dynamiques 0 avec les méthodes LSA et WLS dans

différentes conditions de bruit et de valeurs de parametres voxéliques avec 8 = [0.3,0.7]T.
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dynamiques 6.

6.7.2.3 Comparaison des stratégies d’estimation sur I’estimation des couples de

parametres [

Estimation des couples de parameétres moyens Bmoy et reconstruction du signal
moyen de la région d’intérét. La méthode LSA obtient naturellement un couple de Brsa
moyen alors que pour les méthodes WLS, LSA+NLS et WLS+NLS, les couples de parametres

voxéliques Bwrs, Brsa+NLs et Bwrs+NLs sont moyennés pour obtenir des couples moyens Buoy-

A partir des vecteurs dynamiques éLSA et éWLs et des couples moyens BLSA; BWLS,
Brsainis: € Bwsainrss les signaux de débit moyen f(t,0isa,Brsa), f(t Owis, Bwrs),
f(t,0rsA, Brsa NLs) et f(t, OwLs, Bwis 4NLs) ont été reconstruits. La Figure 6.13 compare
Pallure de ces signaux moyens a celle du signal original moyen f(t,0*,8") (pointillés noirs)
de la région d’intérét pour différentes variances de bruit o7. Lorsque la variance du bruit
o? augmente, les résultats d’estimation se détériorent surtout pour la méthode LSA+NLS
(traits roses en pointillés). La méthode LSA+NLS a tendance a sur-estimer ’amplitude du pic
d’activation (¢ =~ 10 sec) et a sous-estimer 'amplitude du signal en régime permanent (¢ > 20
sec). Le Tableau 6.3a montre que le parameétre S ga,nrg @ tendance & étre sur-estimé alors
que Barga 4NLs est sous-estimé. La méthode LSA+NLS donne de moins bons résultats que les
autres méthodes. L’ajout de la méthode NLS & la suite de la méthode WLS ne dégrade pas
trop les résultats d’estimation (voir Figure 6.13 et Tableau 6.3b). La Figure complémentaire
D.4 montre que dans différentes les conditions, les méthodes WLS et WLS+NLS s’en sortent le
mieux légerement mieux que la méthode LSA qui a une faible tendance & sur-estimer le débit

relatif moyen (par sur-estimation du parametre 32LS A)-

= Variance du bruit of = 0.01 Variance du bruit o7 = 0.1 Variance du bruit o7 = 0.2 Variance du bruit o = 0.3
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FIGURE 6.13 — Reconstruction des variations de débit moyennes estimées d’une région d’intérét
de 50 voxels avec les méthodes LSA, LSA+NLS, WLS, et WLS+NLS, résultats moyennés sur
50 expériences d’estimation, pour 07 = [1,1.8,40,5]T et B~ = [0.3,0.7]T.

Estimation des couples de parameétres voxéliques B a partir des signaux des
voxels de la région d’intérét. Les couples de parametres voxéliques B sont estimés avec
les méthodes LSA+NLS, WLS et WLS+NLS. A partir des paramétres 3, les paramétres dy
et 4, peuvent étre calculés par voxel. Nous choisissons ici d’interpréter les résultats concernant
la qualité de ’estimation des 3 par le biais des parametres calculés &, et 4, car ce sont ces

parameétres qui sont physiologiquement interprétables a partir de données réelles d’'TRMf ASL.

La Figure 6.14 montre I'influence de la variance du bruit O’g sur les parametres calculés &,
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Paramétre || 02 =0.01 | 02 =0.05 | 02 =0.1 | 07 =0.15 | 02 =0.2 | 07 =0.25 | 07 =0.2

Ao 1.7070 1.7090 1.7151 1.7334 1.7200 1.7293 1.7443

a) A3 30.1567 30.7269 | 32.0529 | 33.8207 | 32.4548 | 34.3769 | 36.2492
Méthodes LSA 7 5.0434 5.0393 5.0403 4.9435 5.0609 5.0419 5.0575
et LSA+NLS Bisa 0.2820 0.2819 0.2818 0.2772 0.2829 0.2821 0.2823
Barsa 0.7329 0.7330 0.7329 0.7328 0.7340 0.7337 0.7335

BiLsa+NLs 0.3456 0.3499 0.3675 0.3741 0.4062 0.4277 0.4419

B2Lsa+NLS 0.6861 0.6879 0.6815 0.6779 0.6595 0.6379 0.6206

A2 1.7998 1.7942 1.8027 1.8042 1.7973 1.8025 1.7990

A3 40.0726 39.7330 | 41.0524 | 41.4355 | 40.8807 | 41.4583 | 41.5070

b) 7 5.0110 5.0192 5.0089 4.9550 5.0519 5.0396 5.1200
Méthodes WLS Brwis 0.2800 0.2805 0.2799 0.2776 0.2817 0.2808 0.2854
et WLS+NLS Bawis 0.7204 0.7204 0.7201 0.7198 0.7207 0.7204 0.7203
BrwrsiNLs 0.2802 0.2816 0.2816 0.2798 0.2841 0.2836 0.2883

BawLstNLS 0.7210 0.7211 0.7209 0.7208 0.7218 0.7217 0.7217

TABLE 6.3 — Parametres estimés sur 50 expériences d’estimation réalisées avec a) les méthodes
LSA, LSA+NLS, b) les méthodes WLS, WLS+NLS pour 85 = [1,1.8,40,5]T et 8~ = [0.3,0.7]T.

et 4,. La qualité d’estimation est moins bonne avec la méthode LSA+NLS alors quelle est assez
similaire entre les méthodes WLS et WLS+NLS. La Figure 6.14a montre que les parametres
ALSA+NLS sont sous-estimés et les ArgaNLs sont légerement sur-estimés. Lorsque la variance
du bruit augmente, le biais d’estimation de la méthode LSA+NLS augmente entre les valeurs
moyennes originales et les estimées, au contraire des méthodes WLS et WLS+NLS qui ont
toujours un biais tres faible. L’estimation des &pgaNLs est compliquée méme pour une faible
variance de bruit comme s’ils restaient bloqués autour de la valeur moyenne @ = 0.7. La Figure
6.14b montre que les RMSE, des méthodes WLS et WLS+NLS sont environ 10 fois plus faibles
et les RMSEy sont environ 2 fois plus faibles que ceux calculés & partir des résultats de la
méthode LSA+NLS. Les RMSE des parametres «, et 7, de la variante WLS+NLS diminuent

légerement par rapport a ceux obtenus avec la méthode WLS.

Les figures complémentaires D.6 et D.7 montrent que pour la méthode LSA, ces valeurs
de RMSE s’expliquent par un fort biais et écart type des estimateurs 31 et 52. De plus, ces
figures montrent que les méthodes WLS et WLS+NLS offrent une qualité satisfaisante pour
I’estimation des parameétres voxéliques avec des valeurs de biais, d’écart-type et de RMSE tres
faibles. Les RMSE et écart-types de la variante WLS+NLS sont légerement plus faibles que
ceux obtenus avec la méthode WLS (voir Figures 6.14 et D.6). D’autre part, ces méthodes
ont un cott de calcul presque 10 fois plus faible pour estimer les parametres voxéliques (voir
Figure D.5) par rapport a la méthode LSA+NLS.

Par ailleurs, le RMSE a été calculé entre les couples de parameétres BWLS et BWLS+NLS
pour évaluer I'impact de ’ajout de la méthode NLS a la suite de la méthode WLS pour former
la variante WLS+NLS. La Figure 6.15 montre un écart trés faible de I'ordre de 1073 entre les
deux méthodes. Nous constatons que la variante WLS+NLS modifie tres légerement les résultats

d’estimation en termes de RMSE et quelle est sensiblement plus rapide que la méthode WLS.
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paramétres voxéliques a, et 7,, pour le sujet simulé pour 8} = [1,1.8,40,5]T et B = [0.3,0.7]T.

Cependant, nous pourrions nous passer de cette ré-estimation dans le cas de signaux simulés,
car la méthode WLS est déja tres satisfaisante pour l'estimation des parameétres voxéliques
tant par son aptitude a retrouver les parametres simulés et connus que sa rapidité en temps
de calculs pour trouver le meilleur minimiseur. Dans le Chapitre 7, nous verrons l'effet de la
méthode WLS+NLS comparé a la méthode WLS sur les résultats d’estimation a partir de

données réelles acquises chez 'homme.

Finalement, les méthodes LSA, WLS et WLS+NLS sont tres efficaces pour retrouver les
parametres moyens du modele. Les méthodes WLS et WLS+NLS proposent un estimateur des
parametres voxéliques B de meilleure qualité que celui de la méthode LSA+NLS. Elles sont
capables de retrouver les sources de volume rapide vy et lente vy et leur distribution spatiale
par lestimation des parametres voxéliques dans un contexte réaliste en termes de variabilité
2 =0.01) et de variance de bruit (o7 > 0.1).

des parametres voxéliques ay, (o,

Quelques exemples de reconstruction des signaux voxéliques estimés. Les Figures
6.16 et 6.17 montrent, pour plusieurs voxels, quelques exemples de signaux de débit estimés
avec les méthodes LSA4+NLS, WLS et WLS+NLS superposés au signal original dans différentes
conditions réalistes (o7 = [0.1 0.3] et 02 = 0.01). Ces voxels ont été choisis pour illustrer
I'impact de différentes distributions des deux composantes de volume au sein du signal de débit.
Les voxels 1 et 2 présentent le cas ou il y a eu une forte contribution de la composante de
volume rapide par rapport a la composante lente. Les voxels 25 et 26 montrent une contribution
équilibrée des deux composantes de volume. Quant aux voxels 49 et 50, ils montrent les cas

typiques ou la composante lente prédomine dans le signal de débit voxélique.

s Voxel 1

Voxel 5

Voxel 9

Voxel 13
Voxel 17
Voxel 21
Voxel 25
Voxel 29
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Voxel 37
Voxel 41
Voxel 45
Voxel 49
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FIGURE 6.15 — RMSE entre les parametres voxéliques Bwrg estimés avec la méthode WLS et
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—%

B =10.3,0.7]"T.

Voxel 1, o7 = 0.1 Voxel 26, o7 = 0.1 Voxel 50, 02 = 0.1
—
— — [(Owis. Burs)
X 4 = = = fbwss, Aes) 4
= —— f(BLsa, By s)
=
&
220
fie)
)
[
0 0
0 20 40 0 20 40
Temps (sec.) Temps (sec.) Temps (sec.)
Voxel 1, o7 = 0.3 Voxel 26, 07 = 0.3 Voxel 50, 02 = 0.3
— — f(Owss, Buis)
4 = Fn o i)
= F(Ousa,By1s)
b=l
E]
=2
2
o
@)
0

Temps (sec.) Temps (sec.) Temps (sec.)

FIGURE 6.16 — Superpositions des signaux originaux avec les signaux voxéliques estimés par les
méthodes WLS, LSA+NLS et WLS+NLS pour le sujet 8% = [1,1.8,40,5]T et 8" = [0.3,0.7]T.

La qualité d’estimation des parametres voxéliques avec la méthode LSA+NLS (en rose) est
insuffisante pour rivaliser avec les méthodes WLS et WLS+NLS (en bleu). Pour les voxels 49
et 50, elle se trompe totalement, elle sur-estime le pic hémodynamique de débit et sous-estime
la partie du signal en régime permanent (comme pour les voxels moyens de la Figure 6.13). Le
Tableau 6.4 montre 'impact du bruit sur ’estimation du parametre voxélique a,. Lorsque la
contribution de la composante lente devient plus importante que celle de la composante rapide
(o, > 0.7), la méthode LSA+NLS a tendance & sous-estimer le parametre «, (pour les voxels

25, 49 et 50 du tableau 6.4). De ce fait, elle exagere la contribution de la composante rapide
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FIGURE 6.17 — Superpositions des signaux originaux avec les signaux voxéliques estimés par les
méthodes WLS, LSA+NLS et WLS+NLS pour le sujet 85 = [1,2.1,55,4]T et B = (0.3,0.7]".

par rapport a la lente ce qui se manifeste par une sur-estimation du signal de débit voxélique.
Les deux méthodes WLS et WLS+NLS permettent une bonne estimation pour les voxels 1, 2,
25 et 26 dans les différentes conditions de bruit. Cependant, elles ont tendance a sur-estimer la
valeur du parameétre o, dans les cas ou la composante lente prédomine dans le signal de débit
voxélique surtout lorsque le rapport signal a bruit diminue (voir Figure 6.13 et tableau avec
og = 0.3 pour les voxels 49 et 50). Ceci signifie que 'estimation de la composante rapide a été
difficile. L’estimation a trouvé une contribution beaucoup plus forte de la composante lente vg

que de la composante rapide v; dans le signal de débit du voxel.

Sujet 07 =[1,1.8,40,5)T 05 =[1,2.1,55,4)T
Variance du bruit of =0.1 o2 =0.3 o2 =0.1 o2 =0.3
Voxel 1 | 26 | 50 1 | 26 | 50 2 | 25 | 49 2 | 25 | 49
a 0.495 | 0.717 | 0.934 | 0.495 | 0.717 | 0.934 || 0.514 | 0.714 | 0.879 | 0.514 | 0.714 | 0.879
AwLs 0.509 | 0.701 | 0.927 | 0.488 | 0.688 | 0.974 || 0.51 | 0.7 | 0.855 | 0.482 | 0.698 | 0.925
AWLS4NLS 0.508 | 0.7 | 0.927 | 0.488 | 0.687 | 0.951 || 0.51 | 0.7 | 0.854 | 0.508 | 0.714 | 0.92
ALSALNLS 0.488 | 0.722 | 0.76 | 0.545 | 0.538 | 0.605 || 0.518 | 0.643 | 0.656 | 0.583 | 0.52 | 0.646

TABLE 6.4 — Valeurs des parametres a, estimés pour différents voxels de différents sujets pour
des variances de bruit o7 = [0.1,0.3] et 8~ = [0.3,0.7]T.

6.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé différentes stratégies d’estimation pour réaliser
I'identification du modele paramétrique Fast-Slow & partir de signaux de débit relatif (voir
Tableau 6.1). Nous avons montré qu’il était possible de décomposer automatiquement le signal
de débit en une combinaison de deux composantes de volume par le biais de ’estimation des

paramétres dynamiques @ = [Ag, A2, A3, 7]T. La composante lente vy est toujours plus facile
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a estimer que la composante rapide v;. Les méthodes LSA (section 6.3) et WLS (section
6.4) peuvent étre utilisées pour estimer les parametres moyens du modele et reconstruire le
signal du voxel moyen d’une région d’intérét. Les méthodes LSA+NLS, WLS et WLS+NLS
permettent aussi d’estimer les parametres voxéliques 8 = [B1, B2]T définissant la contribution
des composantes de volume au sein d’une région d’intérét en exploitant 1'information de tous

les voxels qui la compose.

L’objectif de ce chapitre était de présenter la meilleure méthode pour réaliser 'identification
paramétrique dans un contexte réaliste. Nous constatons que 'estimation des parameétres du
modele Fast-Slow est plus efficace en exploitant l'information de tous les voxels plutdét que
celle d’un voxel moyen. Ainsi, ce sont les méthodes basées sur la minimisation d’un critere
des moindres carrés non linéaires pondérés WLS et sa variante WLS+NLS qui offrent la
meilleure qualité d’estimation des vecteurs de parametres 0 et ,f‘)’ sur les données simulées dans
des conditions plus ou moins réalistes. Ces méthodes fournissent des estimateurs peu biaisés,
produisant de faibles écart-types entre les parametres estimés. Elles sont rapides avec un bon
taux de succes pour converger prés du minimiseur global (<0,1 sec pour converger). La méthode
WLS+NLS peut étre préférée a la méthode WLS vu quelle diminue légerement le RMSE des
parametres «, et v,. Cependant, la variante WLS+NLS rajoute une étape de ré-estimation des
couples de parametres voxéliques /3" estimés pour obtenir des résultats tres similaires a ceux de
la méthode WLS. En fonction des situations, un compromis peut exister entre le cofit de calcul

et la qualité d’estimation attendue.

Dans le Chapitre 7, nous allons employer les méthodes WLS et WLS+4+NLS pour traiter
et analyser les données réelles d’IRMf ASL chez I’homme. Nous allons chercher & séparer les
composantes de volume cachées dans le signal de débit. A partir des paramétres estimés par
voxel, nous allons construire des cartographies de la distribution spatiale de ces parametres.
Elles vont étre superposées aux images anatomiques de haute résolution pour permettre une

analyse physiologique des résultats obtenus avec le modele Fast-Slow.
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7.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les premieres applications du modeéle paramétrique
Fast-Slow, introduit au Chapitre 5, sur des données d’IRMf ASL acquises chez ’homme. Le
modele Fast-Slow peut étre utilisé pour traiter et analyser des données de débit sanguin cérébral
a différents niveaux, au niveau du groupe de sujets pour comparer différentes populations de

sujets, mais aussi au niveau du sujet lui-méme.

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés sur la modélisation de I’hyperémie
fonctionnelle en réponse a de longues stimulations de 40 secondes. Le modéle Fast-Slow a été
utilisé sur des données de débit sanguin cérébral relatif mesurées chez I’homme. L’estimation

des parametres du modele a été réalisée uniquement sur les données des voxels activés pendant
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les taches sensorielles : motrice et visuelle. L’identification du modéle paramétrique Fast-Slow a
été réalisée avec les stratégies d’estimation WLS et WLS+NLS, présentées dans la section 6.4.
Ces méthodes d’estimation s’étaient révélées tres efficaces pour traiter ce type de probleme sur

des données simulées (c.f. section 6.7.2).

Rappelons que l'identification du modele paramétrique Fast-Slow avec la méthode WLS
permet d’estimer conjointement les parameétres du modele a partir des signaux voxéliques de
débit relatif d’une région d’intérét. Elle estime les parametres dynamiques 8 = [\, A2, A3, 7|7
qui reglent la forme des composantes cachées de volume commune a ’ensemble des voxels,
ainsi que les couples de parameétres voxéliques 8 = (81, 82)T avec B; = (Bi1, Bi2s - Bi,v) qui
déterminent la contribution de ces composantes au sein du signal de débit de chaque voxel de
la région d’intérét. Elle peut étre suivie de la méthode NLS (c.f. section 6.2.2) pour former la
variante WLS—+NLS qui permet de corriger légérement la variance de 'estimateur des couples
de parametres voxéliques BWLS (voir Figures 6.14 et D.6). La variante WLS+NLS rajoute une
étape de ré-estimation des couples de parametres voxéliques B . Les couples BWLS+NLS peuvent
étre estimés a partir du critére (6.3) en injectant les parameétres 9WLS préalablement estimés.
Les couples ,BWLS servent de vecteur d’initialisation de cette variante. Nous préférerons utiliser
la méthode WLS+NLS qui permet d’obtenir une estimation de meilleure qualité des parametres

voxéliques avec un cofit de calcul qui reste raisonnable (voir Figures E.8 et E.9).

Par conséquent, la méthode d’estimation WLS+NLS réalise une séparation de sources
paramétrique ou 0 caractérise la forme des sources cachées de volume avec des poids 31‘,1, et Bg’v
variables par voxel. Ces poids permettent d’exprimer les parameétres voxéliques a, = B2.,/(81,0+
B2,) €t vy = B + B2,p. Ces parametres peuvent étre physiologiquement interprétables. Le
parametre «,, caractérise la contribution des sources de volume dans le voxel v. Le parameétre

7, modélise 'amplitude du signal de débit mesurée dans le voxel v.

Tout d’abord, la section 7.2 va décrire le protocole expérimental qui a été utilisé pour acquérir
les données d’IRMf ASL chez I’homme ainsi que leurs pré-traitements. La section suivante 7.3
va présenter un échantillon de résultats exhaustifs qui peuvent étre obtenus par identification
du modele paramétrique sur des données d’IRMf ASL. Ensuite, la section 7.4 est consacrée a
I’évaluation de la robustesse de I’estimation des parameétres du modele sur les données réelles a
I’échelle du groupe et du sujet. Puis, la section 7.5 va présenter I’analyse des résultats obtenus a
I’échelle du groupe entre les sujets patients CADASIL et les sujets Contréles. Enfin, la section

7.6 va présenter les applications du modele a I’échelle du sujet pour l'analyse spatiale.

7.2 Données réelles : Protocole expérimental et acquisition

Les données d’IRMf ASL utilisées dans ce chapitre ont été acquises et pré-traitées
lors de I'étude clinique antérieure CADACOUPL encadrée par H. Chabriat et C.
Huneau [Huneau et al., 2018]. Elles ont été acquises au CENIR (Centre de Neuroimagerie de
Recherche), la plateforme d’imagerie de 'ICM (Institut du Cerveau et de la Moelle épiniére) au

sein de I'hopital de la Pitié-Salpétriere a Paris.
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7.2.1 Sujets humains

Deux populations de sujets ont participé a I’étude clinique : des sujets atteints de la maladie
CADASIL et des sujets témoins (aussi appelés Controles). Les patients CADASIL ont été inclus
sur la base des critéres suivants : (1) age compris entre 30 et 60 ans, (2) pas de troubles cognitifs
ou moteurs actuels, (3) pas de handicap significatif et un score de Rankin modifié (mRS?) de
0 ou 1, et (4) pas de déficits neurologiques focaux a I'examen clinique. Ils ont été appariés par

age et par sexe a des sujets Contrdles sans antécédents de troubles neurologiques.

Au total, 38 sujets ont été inclus : 19 patients CADASIL (11 femmes et 8 hommes) et 19
sujets Controles (12 femmes et 7 hommes). L’dge moyen était de 43,6 + 6,7 ans (étendue, 33-57
ans) chez les patients et de 43,2 + 8,0 ans (étendue, 30-58 ans) chez les témoins ; tous les sujets,

sauf un, étaient droitiers.

Tous les patients présentaient des hyperintensités de la matiére blanche sur les images IRM
FLAIR (fluid attenuation inversion recovery), mais ne montraient aucune atrophie cérébrale
régionale ou globale détectable visuellement sur les images anatomiques 3D-T1. Quinze patients
ne présentaient pas de lacunes, et quatre avaient de 1 a 3 lacunes. Les microsaignements étaient
absents, sauf chez un individu, qui avait deux microsaignements. Ces anomalies de signal étaient

absentes chez tous les individus en bonne santé.

Le consentement éclairé et écrit de tous les sujets a été obtenu. Le protocole de I’étude a été

approuvé par un comité d’éthique médicale indépendant.

7.2.2 Protocole de stimulation

Le protocole de stimulation a été imaginé dans le but de mesurer I’hyperémie fonctionnelle
corticale avec de 'IRMf de taches. L’étude était basée sur l'activation simultanée des cortex
visuel et moteur lors de taches motrices répétitives visuellement guidées (voir Figure 7.1a).
Une fois allongé dans la machine IRM, il a été demandé au sujet d’effectuer des mouvements
simples d’ouverture/fermeture avec sa main non-dominante pendant la période ot un damier
noir et blanc (contraste 100%), clignotant a une fréquence de 6 Hz, était affiché sur un écran.
Il devait arréter ces mouvements deés 'apparition d’une croix blanche sur le fond noir. Le
sujet devait utiliser sa main non-dominante pendant toutes les séquences de stimulation. Avant
de commencer les acquisitions, il s’était préalablement entrainé pendant quelques minutes a

effectuer les mouvements de la main a une fréquence stable de 1 Hz.

Au total, six séquences de stimulation de 5 minutes ont été effectuées. Chaque séquence
(run) était composée de quatre périodes d’activation de 20 secondes (n = 2) et 40 secondes
(n = 2), distribuées aléatoirement et entrelacées de quatre périodes de repos (voir Figure 7.1b).

Les périodes de repos duraient 40 secondes plus une marge (gigue) variant de 0 & 2,76 secondes.

1. degré de handicap consécutif & un AVC, https ://strokengine.ca/fr/assessments/modified-rankin-scale-mrs/
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Visual and motor activation tasks 20s 40s 20s 40s
Stimulation block Resting period Runn™ m 40s | Leos [ ] 40 | | <0
Runn°2 | l I_I I I I_I
e e oo LTI
Flickering Hand movements Randomly distributed activation duration
a) b)
FIGURE 7.1 — Protocole de stimulation neuronale. a) La stimulation visuelle utilisée

était un damier noir et blanc clignotant a 6 Hz. La tdche motrice était un mouvement
d’ouverture/fermeture de la main non-dominante effectué a 1 Hz. b) Des blocs de stimulation

de 20 et 40 sec ont été distribués et entrelacés aléatoirement avec des blocs de repos de 40 sec.

7.2.3 Acquisition des données

Les sujets ont été placés dans une machine IRM 3T (Magnetom Verio; Siemens Healthcare,
Erlangen, Allemagne). Tout d’abord, le volume anatomique du cerveau entier haute résolution
a été acquis en pondération T1 avec une séquence écho de gradient rapide (MPRAGE,

Magnetization-Prepared Rapid Gradient-Echo sequence).

Puis, les variations des signaux de débit sanguin cérébral et de BOLD ont été mesurées
simultanément en utilisant la technique d’ASL & deux temps d’écho (dual-echo). Le marquage
pseudo-continu (pCASL) a été utilisé avec une séquence d’imagerie écho planar (EPI) pondérée
en T2*. Les réglages suivants ont été utilisés : durée de marquage = 1500 ms; délai post-
marquage PLD = 900 ms; temps de répétition TR = 2760 ms ; temps d’écho TE sg1, = 10 ms et
TEoLp = 30 ms. Pour chaque sujet, le champ de vision (FOV ; 6 coupes, épaisseur = 7 mm,
espace = 0,35 mm ; 4 mm? matrice 64x64) a été positionné en utilisant le volume anatomique

T1 contenant les aires primaires motrice (M1) et visuelle (V1) (voir Figure 7.2, gauche).

Le temps total d’acquisition d’un volume d’ASL (6 coupes) était de 300 ms, avec une coupe
acquise toutes les 50 ms. Au total par sujet, I'acquisition de 'IRMf ASL durait 30 minutes,

pour 6 séquences de stimulation de 5 minutes chacune.

7.2.4 Pré-traitements des données

Prétraitement des images IRMT. Les images ont été pré-traitées avec la Toolbox SPM12
(statistical parametric mapping) 2 disponible en Matlab. Tout d’abord, elles ont été réalignées
entre elles pour corriger les mouvements de téte du sujet. Puis, elles ont été réalignées sur les

images anatomiques en haute résolution pondérées en T1.

Les variations absolues de débit ont été calculées par soustraction entre les images marquées-
Controles. Chaque image a ainsi été utilisée deux fois en soustrayant I'image précédente avec
I'image suivante, tout en préservant ainsi ’échantillonnage temporel. Les variations relatives de
débit sanguin (%) ont été obtenues par normalisation du signal absolu avec le signal de débit a

I’état de repos (valeur moyenne issue des images a ’état de repos).

2. SPM a été créé par Karl Friston en 1994, https ://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
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Segmentation des régions d’intérét des cortex visuel et moteur. Une région d’intérét
(ROI) a été segmentée par aire primaire : motrice (M1) et visuelle (V1). Elles ont été construites
sur la base de la détection des changements de débit sanguin cérébral en corrélation avec le
paradigme de stimulation (voir Figure 7.2, droite). Cette détection a été automatisée et obtenue
séparément pour chaque sujet a partir d’'une analyse spatiale indépendante des composantes
(ICA). Plus de détails sur la segmentation de ces régions d’intérét sont disponibles dans
[Huneau et al., 2018].

T2" imaging Stimulus
<\

signal

Time-domain
components
Spatial
distribution 1
Stimulus-related
> map

‘ posterior region anterior region

Z-score & threshold

Visual ROI Motor ROI

Blood labeling slice

FIGURE 7.2 — Etapes de pré-traitement des données d’TRMf par marquage du spin artériel
pseudo-continu (pCASL). Les régions de marquage et d’intérét & imager sont projetées sur une

image pondérée en T1 d’un sujet de Controle.

7.3 Exemples de résultats typiques obtenus par sujet

Dans cette section, nous allons présenter un échantillon exhaustif des résultats typiques qui
peuvent étre obtenus, par sujet, avec la méthode WLS+NLS a partir des données de débit

contenues dans les voxels activés pendant les taches motrices et visuelles.

Les Figures 7.3 et 7.4 présentent les mémes types de résultats obtenus pour 4 sujets : 2
sujets Controles (HO1 et H02) et 2 patients CADASIL (H09 et H11). Les sous-figures 7.3a et
7.4a montrent ’enveloppe des signaux voxéliques estimés superposés aux signaux voxéliques
de la région d’intérét considérée. Les sous-figures 7.3b et 7.4b montrent que pour chaque sujet
il a été possible de reconstruire les sources cachées de volume des composantes rapide v; (en
vert) et lente vy (en rouge). Les dynamiques des sources rapide et lente sont contraintes par le
modele lui-méme ainsi que par les contraintes de borne de 'algorithme d’optimisation utilisé
(c.f. section 6.5.2). Elles permettent de garantir un pic hémodynamique avec une amplitude
maximum entre 5-10 secondes et une croissance retardée de la composante lente v par rapport
a celle de la composante rapide vi. Les sous-figures 7.3c et 7.4c, 7.3d et 7.4d représentent sous
forme d’histogramme et de fonction de répartitions empiriques les distributions des valeurs
des parametres voxéliques. Les valeurs des parametres voxéliques sont cohérentes avec nos
hypotheses (c.f. construction du bloc de débit, section 5.3.4). Les valeurs des parameétres estimés
51, & et 32 sont comprises entre [0; 1], alors que celles de 4 sont comprises dans un intervalle

légerement plus large [0;1.3].

La Figure 7.5 présentent quelques exemples de signaux estimés par voxel. Lorsque la valeur
de a augmente (a > 0.9) 'amplitude du pic d’activation a tendance & diminuer. Ceci signifie

que l'estimation a identifié une plus forte contribution de la composante lente vy que celle de la



114 Chapitre 7. Applications du modeéle Fast-Slow sur des données d’TRMf ASL

composante rapide v; dans le signal de débit du voxel.
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F1GURE 7.3 — Ensemble de résultats disponibles aprés estimation avec la méthode WLS+NLS,

pour des sujets Controles et par deux types de taches sensorielles

: a) signaux voxéliques de

débit relatif estimés de la région d’intérét ; b) composantes de volumes estimées v (¢, é), va(t, é),

et ve(t, é) ; ¢) fonctions de répartition empiriques et d) histogrammes des parameétres estimés.
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FI1GURE 7.4 — Ensemble de résultats disponibles apres estimation avec la méthode WLS+NLS,

pour des sujets Controles et par deux types de taches sensorielles

: a) signaux voxéliques de

débit relatif estimés de la région d’intérét ; b) composantes de volumes estimées v (¢, é), va(t, é),

et vy (t, é) ; ¢) fonctions de répartition empiriques et d) histogrammes des parametres estimés.
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FIGURE 7.5 — Quelques exemples de signaux voxéliques estimés de débit relatif avec a,, € [0; 1]

la distribution des sources de volume et =, > 0 I'amplitude de la réponse en débit du voxel.

Lorsque «,, tend vers 1, la contribution de la composante lente prédomine par rapport a la celle

de la composante rapide dans le signal voxélique.



Ay

Yo

116 Chapitre 7. Applications du modeéle Fast-Slow sur des données d’TRMf ASL

Les Figures 7.6, 7.7, 7.8 et 7.9 montrent quelques exemples de cartes des distributions
spatiales des parameétres o, et v, superposées aux images hautes résolutions pondérées en T1.
Nous avons choisi de montrer uniquement les cartes des coupes qui contiennent le plus de voxels
activés pendant les taches sensorielles. Nous présentons les cartes construites pour les taches
motrice (a) et visuelles (b). La distribution des valeurs semble visuellement assez cohérente
et homogene. Plus précisément, la premiere ligne des Figures 7.6, 7.7, 7.8 et 7.9 montre les
cartes spatiales des parametres «, (contribution des sources de volume dans le voxel v). Les
voxels rouges qui ont des valeurs de a, > 0.9 représentent les voxels ou la contribution de
la composante rapide vy a été estimée comme étant tres peu présente dans le signal de débit
voxélique comparée a celle de la composante lente vo. Au contraire, les voxels verts sont les
voxels pour lesquels o < 0.7. Ils représentent les voxels ou la contribution de la composante
rapide v1 a dominé celle de la composante lente v9. La seconde ligne des Figures 7.6, 7.7, 7.8 et
7.9 montre les cartes spatiales des parameétres «y, (amplitude du signal de débit voxélique). Les
voxels rouges, aux valeurs de 7, > 0.9 montrent les voxels avec un débit de forte amplitude a

I'inverse des voxels verts qui sont des voxels avec une faible amplitude de débit relatif (v, < 0.7).

D’autre part, le cotit de calcul de la méthode d’estimation WLS est similaire pour les deux
types de taches sensorielles (~ 0.1sec). La méthode d’estimation WLS+NLS ajoute une étape
supplémentaire de ré-estimation des parametres 8, avec la méthode NLS. Celle-ci est plus
cotiteuse (~ 36.6 sec pour la tache visuelle et ~ 15.5 sec pour la tdche motrice) car les couples
de BU sont estimés pour chaque voxel par la minimisation d’un critére fortement non linéaire en
By (6.3) (c.f. section 6.2.2). L’estimation avec la méthode WLS-+NLS est plus longue & partir des
données de la tache visuelle, car la région d’intérét est composée d’un nombre plus important

de voxels par rapport a celle de la tdche motrice (voir Tables 6.2 et 7.4).

FI1GURE 7.6 — Carte des distributions spatiales des parameétres «,, et v, du sujet HO1, Controle

7.4 Evaluation de la méthode d’estimation sur des données ASL

Avant de pouvoir interpréter nos résultats d’estimation a 1’échelle du groupe et du sujet, nous

nous sommes demandés si la méthode d’estimation WLS-+NLS était robuste sur des données

a) Tache visuelle, § = [1,1.772, 30.03,2.997])T b) Tache motrice, @ = [1,2.013,30.0001, 2.84] "
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a) Tache visuelle, @ = [1,1.869, 33.48,1.5]" b) Tache motrice, @ = [1,1.984,52.617,1.5]T

Ficure 7.7 — Carte des distributions spatiales des parametres «,, et v, du sujet H02, Controle

a) Tache visuelle, @ = [1.575,30.001, 3.096]T b) Tache motrice, 8 = [1,1.614, 38.503, 3.054] T

F1GURE 7.9 — Carte des distributions spatiales des parameétres oy, et 7y, du sujet H11, CADASIL

d’IRMf ASL. S’il était vrai que pour un sujet participant au protocole expérimental deux
jours consécutifs dans les mémes conditions de santé, environnementales, de stimulations, et

avec la méme région d’intérét activée par la tache sensorielle, nous retrouverions les mémes
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résultats d’estimation. Autrement dit, si avec des données indépendantes, mais acquises dans
des conditions expérimentales similaires, I'estimation des vecteurs de forme 6 et voxélique 8

était robuste.

Chaque séquence du paradigme expérimental est composée de 4 blocs de stimulation : 2 blocs
de 20 secondes et de 2 blocs de 40 secondes (voir Figure 7.1b). L’ordre d’apparition de ces blocs
est aléatoire. Ainsi, pour tester la robustesse de nos résultats sur les blocs de stimulation de 40
secondes, nous avons imaginé un scénario d’estimation (voir Table 7.1). Les données de débit
des régions d’intérét activées de chaque sujet ont été séparées en deux échantillons. Ils ont été
construits pour étre indépendants et acquis dans des circonstances expérimentales équivalentes.
Les vecteurs de parametres 0 et ,@ ont été estimés a partir des débits relatifs voxéliques des

deux échantillons pour ’ensemble des 19 sujets Controles.

TABLE 7.1 — Scénario d’estimation pour tester la robustesse d’estimation a partir de deux
échantillons de données issus de blocs de stimulation entrelacés, indépendants et acquis dans

des conditions expérimentales similaires

Séquence 1 2 3 4 5 6
Bloc de stimulation | 1 2|3 4|5 6|7 8|9 10|11 12
Echantillon 1 0/0 1|1 0[]0 1 010
Echantillon 2 0 1/1 00 1|1 0]0 1 0

7.4.1 Robustesse d’estimation a I’échelle du groupe de sujets

Les parametres voxéliques estimés ont été moyennés pour obtenir un voxel moyen de la
région d’intérét par tache, par sujet, et par échantillon. A partir de ces valeurs moyennes, nous
avons cherché a mettre en évidence la robustesse d’estimation & I’échelle du groupe. Autrement
dit, nous avons cherché a vérifier si nous retrouvions les mémes voxels moyens a partir des
deux échantillons pour tous les sujets Controles. Des tests d’hypothese paramétrique et non
paramétrique ont été effectués sur ces voxels moyens. Le test t (ou test de Student) paramétrique
apparié, et le test de Wilcoxon non-paramétrique ont été utilisés pour tester si les moyennes et

les médianes des deux échantillons étaient significativement différentes.

Les Tables 7.2 et 7.3 montrent que les valeurs moyennes et les écart-types des parametres des
voxels moyens sont trés proches entre les deux échantillons. Les tests statistiques confirment que
les deux échantillons ne produisent pas des résultats d’estimation significativement différents
(pour n = 19 avec un seuil de signification @ = 0.05) & 1’échelle du groupe pour les deux types
de stimulation. D’autre part, I’estimation est aussi robuste dans ses cofits de calcul (voir Table
7.4), avec une estimation plus longue pour la méthode NLS car les couples de parameétres B,U

sont estimés séparément par voxel par minimisation d’un critére non linéaire (c.f. section 6.2.2).
Ces parameétres moyens ont été moyennés pour construire les débits relatifs moyens des deux

échantillons (voir Figure 7.10). La partie tardive des réponses hémodynamiques est similaire
entre les deux échantillons. Cependant, quelques différences sont observables autour du pic

d’activation (¢ &~ 10sec). Pour la tache visuelle, la croissance est sensiblement plus rapide et plus
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TABLE 7.2 — Statistiques pour tester la robustesse d’estimation du vecteur 6

Tache Visuelle Motrice
Parametre A2 A3 T c A2 A3 T c

Moyenne Echantillon 1 | 1.9463 | 45.6424 | 3.0676 | 3.2822 | 2.1071 | 43.6229 | 4.9740 | 2.7203
Echantillon 2 | 1.9310 | 45.4060 | 3.6890 | 3.2558 | 2.1402 | 39.8255 | 4.9861 | 2.4836

Ecart type Echantillon 1 | 0.2729 | 16.9847 | 1.6698 | 1.3354 | 0.2987 | 16.8331 | 3.3643 | 0.7660
Echantillon 2 | 0.2309 | 18.6959 | 2.8600 | 1.4139 | 0.2568 | 14.6097 | 3.2843 | 0.4577

Test de Student | HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
p 0.8533 0.9677 | 0.4188 | 0.9531 | 0.7156 0.4625 | 0.9911 | 0.2552

Test de Wilcoxon | HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
p 0.5992 0.8381 | 0.7481 | 0.9767 | 0.6197 0.2429 | 0.9534 | 0.5207

TABLE 7.3 — Statistiques pour tester la robustesse d’estimation du vecteur 3

Tache Visuelle Motrice
Parametre «@ ¥ 061 B2 « ¥ b1 B2

Moyenne Echantillon 1 | 0.7765 | 0.7946 | 0.1921 | 0.6025 | 0.7789 | 0.8431 | 0.2158 | 0.6273
Echantillon 2 | 0.7697 | 0.8033 | 0.1955 | 0.6078 | 0.7569 | 0.8505 | 0.2264 | 0.6241

Ecart type Echantillon 1 | 0.0950 | 0.2080 | 0.1215 | 0.1181 | 0.1228 | 0.2264 | 0.1563 | 0.0948
Echantillon 2 | 0.0958 | 0.1694 | 0.1141 | 0.1103 | 0.1098 | 0.1802 | 0.1385 | 0.0841

Test de Student | HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
p 0.8252 | 0.8872 | 0.9282 | 0.8867 | 0.5647 | 0.9120 | 0.8254 | 0.9114

Test de Wilcoxon | HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
p 0.8609 | 0.3654 | 0.6614 | 0.8381 | 0.6404 | 0.5207 | 0.7703 | 0.9767

large pour le premier échantillon (trait plein). Ceci s’explique par un parameétre a légérement
plus élevé et des parametres 7 et v 1égerement plus faibles comparés a ceux du second échantillon
(trait en pointillé). Pour la tache motrice, le pic d’activation du premier échantillon (trait plein)
est plus large, mais cette fois-ci légerement retardé a cause des parametres a et A3 plus élevés

et des parametres Ao et v plus faibles comparés au second échantillon (trait en pointillé).

TABLE 7.4 — Caractéristiques moyennes obtenues lors de I'identification du modéle paramétrique

Tache Visuelle Motrice Visuelle | Motrice
Echantillon 1 2 1 2 1-2 1-2

Méthode WLS pour Durée moyenne (sec.) | 0.0547 | 0.0498 | 0.0449 | 0.0412 | 0.0925 0.1021
estimer les 0 et B Nombre d’itérations 11 9 13 14 10 13
Ajout de la Méthode NLS | Durée moyenne (sec.) | 18.51 | 21.01 10.4 11.52 36.6 15.5
pour ré-estimer les B Nombre d’itérations 91 94 78 95 150 116

Les Figures 7.11 et 7.12 montrent un peu plus en détail, la robustesse d’estimation
des parametres moyens au sein du groupe de sujets Controles. Les fonctions de répartition
empiriques des parametres 7, dyioy et BQ’MOY sont similaires entre les deux échantillons. Un
comportement commun est observable pour les parameétres 5\2, 5\3, Moy et 31,MOY~ Lorsque
le parametre moyen est sous-estimé avec 1’échantillon 1, il est sur-estimé avec ’échantillon 2
et inversement apres le point de croisement, garantissant une valeur moyenne du parametre

similaire entre les deux échantillons.



—_o
3
no

120 Chapitre 7. Applications du modeéle Fast-Slow sur des données d’IRMf ASL

a) Tache visuelle
Echantillon 1, Ay = 1.946 X = 45.642 7 = 3.068
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FIGURE 7.10 — Reconstruction des variations de débit relatif & partir des vecteurs de parametres

dynamiques et des parametres du voxel moyen des deux échantillons pour le groupe de sujets.

a) Tache visuelle
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b) Téche motrice
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FIGURE 7.11 — Fonctions de répartition des parametres dynamiques du groupe de sujets.
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b) Tache motrice
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F1GURE 7.12 — Fonctions de répartition des parametres du voxel moyen du groupe de sujets.

7.4.2 Robustesse d’estimation a ’échelle du sujet

Dans un premier temps, nous avons analysé la robustesse d’estimation des parametres au
sein du groupe de sujets. La Figure 7.13 présente les valeurs des parameétres dynamiques Ao,
Az, T et celles des parametres moyens onioy, Moy, B1.Mmoy, B2 Moy obtenues par sujet et
par tache a partir des deux échantillons (Echantillon 1 en bleu, Echantillon 2 en rouge). Les

parametres (2 \oy obtenus sont équivalents entre les deux échantillons, ce qui indique que



7.4. Evaluation de la méthode d’estimation sur des données ASL 121

la contribution moyenne estimée de la composante lente vy est similaire dans les deux voxels
moyens des deux échantillons par sujet. Au contraire, un biais variable existe pour les autres
parameétres. Notamment, les parametres 31,MOY different entre les deux échantillons, ce qui
indique que la contribution moyenne de la composante rapide v est différente entre les voxels
moyens des deux échantillons par sujet. Cette différence de Bl,MOY va impacter directement les
valeurs des parametres Gyoy et Anmoy obtenues pour les deux échantillons. Pour certains sujets,
les parametres anoy et BALMOY different fortement entre les échantillons en particulier pour les

sujets n°9, 13 et 14 pour la tache visuelle et les sujets n°8, 11 et 14 lors de la tadche motrice.

a) Téache visuelle b) Tache motrice

1 25 1

—_—1 N N
S 0.6 < 2 <06
5 : 5

0

5

5

10 15 0 5 0 5 10 15 20 3

10 15 20 ’ 0 5 10 15 20 h
N =
[ [
0.5 60 0.5
0 5 10 15 20 ) 0 5 10 15
0.5 40 0.5

10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10
Sujet Sujet Sujet Sujet

FIGURE 7.13 — Valeurs des parametres estimés au sein du groupe de sujets Controles.

Dans un deuxiéme temps, nous avons analysé la robustesse d’estimation des distributions
spatiales des parameétres voxéliques par sujet. Le coefficient de corrélation ' a été calculé entre les
cartes des distributions spatiales des parametres voxéliques des six coupes obtenues a partir des
deux échantillons de chaque sujet. Il permet de quantifier la reproductibilité de I’estimation des
parametres voxéliques. La Figure 7.14 montre globalement qu’une bonne similarité est obtenue
entre la structure spatiale des cartes des parametres v, et 32, avec un coefficient de corrélation
proche de 1 entre les deux échantillons (tache visuelle : p, > 0.79, pg, > 0.83, tache motrice :
py = 0.82, pg, = 0.72). Cependant parmi les 19 sujets Controles, il existe quelques exceptions.
Pour la tache visuelle, les sujets Controles n°3 (H03), 12 (H21) et 13 (H22) obtiennent de plus
faibles valeurs de coefficients de corrélation rg,, voire négatives, & cause d'un décalage entre les
valeurs de 32, obtenues a partir des deux échantillons comme le montre la Figure E.3. Pour
la tdche motrice, les sujets Controles n°16 (H29) et n°18 (H36) obtiennent des faibles valeurs,
voire négatives, de 73, et 7 car leurs régions d’intérét sont peu étendues (7 voxels pour H29 et
2 voxels pour H36) (voir Figure E.4). D’autre part, la Figure 7.14 montre aussi que les cartes
des parametres a, et (1, des deux échantillons sont faiblement corrélées. Etant donné que
I'estimation des parametres 39, est robuste, ces faibles corrélations p, et pg, indiquent que la
contribution de la composante rapide (caractérisée par le poids S ,) a été trouvée différente

entre certains mémes voxels des deux échantillons. Ainsi, nous constatons que ’estimation des

1. Le coefficient de corrélation (ou coeflicient de Pearson) p entre les échantillons x et y est défini par p =

Cay/(020y) en fonction de la covariance c.y = Zivzl(xl —)(y: — Y) et des écart-types o, et gy.
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distributions des parametres o, et 81, est moins robuste que celle des parametres 7, et (o,

—

A . A .
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FicURE 7.14 — Coefficients de corrélation 2D entre les deux échantillons calculés a partir des
distributions spatiales des parametres voxéliques des six coupes d’TRMf ASL par sujet Contrdle,

a) Distribution des coefficients de corrélation, b) Coefficients de corrélation calculés par sujet.

Puis dans un troisieme temps, nous avons exploré plus précisément la robustesse d’estimation
a partir des distributions des parametres estimés par voxel pour chaque sujet. Par exemple
pour les sujets HO1 et HO2, les distributions des parametres voxéliques estimés a partir des
deux échantillons pour les deux taches sont présentées dans les Figures 7.15a, 7.16a, 7.17a et
7.18a. Les distributions des parametres v, et (2, sont visuellement tres similaires entre les
deux échantillons (Echantillon 1 en bleu, Echantillon 2 en rouge) avec de bons coefficients de
corrélation (p > 0.88). Cette observation est confirmée par les statistiques calculées a partir de
ces résultats, présentées dans les Figures 7.15b, 7.16b, 7.17b et 7.18b. Les valeurs moyennes et les
écart-types des parameétres v, et (2, sont proches entre les deux échantillons. Les résultats des
tests d’hypotheése de Student et de Wilcoxon confirment qu’aucune différence significative n’a
été trouvée entre les parametres v, et B2, des deux échantillons (avec p > 0.05). L’estimation
de ces parametres s’avere ainsi robuste et reproductible a 1’échelle du sujet. Au contraire, les
distributions des parametres o, et 31, se superposent moins bien entre les deux échantillons avec
de faibles coefficients de corrélation voir négatifs (po < 0.36, pg, < 0.62). De plus, il arrive que
dans certains cas les parametres «,, soient significativement différents entre les deux échantillons,
notamment pour la tache visuelle des sujets HO1 et HO2 (voir Figures 7.15b et 7.17b). Lorsque la
distribution spatiale des parametres a,, est différente entre les deux échantillons cela signifie que
la contribution estimée des deux composantes de volume au sein de la région d’intérét differe
entre les échantillons. Pour les mémes voxels des deux échantillons, il arrive que pour le premier
échantillon la contribution de la composante rapide v; ait été trouvée différente de celle du

deuxiéme échantillon.
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) Distribution des parameétres voxéliques b) Statistiques
1 L5
09 Parametre & A B1 B2
508 - ! Moyenne Echantillon 1 0.9328 | 0.7216 0.0646 | 0.6570
o Echantillon 2 | 0.8738 | 0.7815 | 0.1177 | 0.6638
o, 05 Ecart-type | Echantillon 1 0.0960 | 0.2321 0.1109 | 0.1567
0.6) 8 1 60 % Echantillon 2 | 0.1105 | 0.2543 | 0.1279 | 0.1613
o 08 Test de HO rejetée 1 0 1 0
& & Student P 0.0009 | 0.1445 | 0.0091 | 0.7990
02 00 Test de HO rejetée 1 0 1 0
o 04 Wilcoxon P 0.0004 | 0.1280 | 0.0005 | 0.8003
80 0 20 40 60 80
VOXLlS voxels
FIGURE 7.15 — Sujet HO1, tache visuelle, robustesse d’estimation des parametres voxéliques, avec
o = 0.3568, py = 0.9597, pg, = 0.6121, et pg, = 0.939 obtenus entre les deux échantillons.
) Distribution des parameétres voxéliques b) Statistiques
1 1
1
0.9 - 08 Parameétre & A 31 32
5 08 - Moyenne Echantillon 1 | 0.7696 | 0.6190 | 0.1468 | 0.4722
07 00 Echantillon 2 | 0.7578 | 0.6492 | 0.1624 | 0.4868
0.6 0.4 Ecart-type | Echantillon 1 | 0.0893 | 0.1405 | 0.0738 | 0.1022
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0.1 0.3 Test de HO rejetée 0 0 0 0
00 m " 0 0.2 m 0 m o Wilcoxon P 0.4433 | 0.3418 | 0.2223 | 0.5937
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FIGURE 7.16 — Sujet HO1, tdche motrice, robustesse d’estimation des parametres voxéliques, avec
o« = 0.2745, py = 0.8896, pg, = 0.4977, et pg, = 0.9591 obtenus entre les deux échantillons.
a) Distribution des parameétres voxéliques b) Statistiques
1.2
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08 Moyenne | Echantillon 1 0.8647 | 0.7625 | 0.1089 | 0.6536
06 Echantillon 2 0.8248 | 0.7548 | 0.1289 | 0.6259
04 Ecart-type | Echantillon 1 | 0.0877 | 0.2031 | 0.0786 | 0.1697
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FIGURE 7.17 — Sujet H02, tache visuelle, robustesse d’estimation des parameétres voxéliques, avec
« = 0.0166, py = 0.9551, pg, = 0.2642, et pg, = 0.8954 obtenus entre les deux échantillons.

A partir des parametres voxéliques estimés &, Yy, 81,0 €t B2, pour chaque échantillon, les

cartographies de leur répartition spatiale peuvent étre construites pour chaque sujet et par tache

sensorielle. En général, le contraste observé au sein de la région d’intérét entre les valeurs des

parametres voxéliques G, 4y, B1,0 €t B2, est conservé. Les groupes de voxels avec des valeurs

similaires sont localisés au méme endroit sur les cartes des deux échantillons et sur celles de

tous les échantillons confondus.
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a) Distribution des paramétres voxéliques b) Statistiques
1
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FIGURE 7.18 — Sujet H02, tdche motrice, robustesse d’estimation des parameétres voxéliques, avec
Pa = —0.1529, p, = 0.9514, pg, = 0.6091, et pg, = 0.9377 obtenus entre les deux échantillons.

L’ensemble des Figures 7.19 et 7.20 montre quelques exemples de cartes obtenues a partir
des deux échantillons confondus (premiére ligne des figures), du premier échantillon (deuxiéme
ligne) et du deuxieme échantillon (troisieme ligne). Elles permettent de visualiser directement la
robustesse d’estimation a partir des répartitions spatiales des parametres voxéliques, ici pour les
taches visuelle et motrice du sujet HO1. Les Figures 7.19a et 7.20a présentent quelques différences
légeres entre les cartes des parametres &, et Bl,v- Plus précisément, la Figure 7.19a montre
que la structure spatiale des cartes du parameétre Bl,v different entre les deux échantillons.
Pour certains voxels, le parameétre Bl,v est estimé avec une valeur nulle, c’est-a-dire que la
composante rapide vy n’a pas été détectée a partir du signal de débit du voxel. Cette estimation
a pour conséquence de diminuer le nombre de voxels Bl,v activés dans la région d’intérét et
de créer une différence observable entre les cartes des deux échantillons. Les valeurs des Bl’v
et Bgﬂ, impactent directement les cartes des &, et 9, surtout pour les voxels ou Bl,v = 0.
Lorsque BLv = 0, le signal de débit du voxel est uniquement modélisé par la contribution de la
composante lente vy pondérée par un poids Bgﬂ) non nul, par conséquent le parametre &, est
égal & 1 (voir Figures 7.19a, 7.20a). Les Figures 7.19b et 7.20b de la tache motrice montrent

une bonne ressemblance entre les cartes des deux échantillons.

Finalement, l'identification du modele paramétrique se révele assez robuste a 1’échelle du
groupe de sujets (& partir des parametres moyens obtenus par sujet, c.f. section 7.4.1). Elle est
discutable & I’échelle des voxels du sujet (a partir des distributions spatiales des parametres
estimés par voxel, c.f. section 7.4.2). L’estimation des poids de la composante lente Bgﬂ) est plus
robuste et reproductible que celle de la composante rapide BALU ce qui signifie que la contribution
de la composante lente vo dans le signal de débit du voxel est plus facile a estimer que celle de la
composante rapide v;. Elles induisent une estimation plus robuste des parametres ~, par rapport
aux parametres a,. Les parametres Bl,v dépendent fortement des premiers points du signal de
débit voxélique. Le rapport signal a bruit étant faible pour des données d’IRMf ASL voxélique,
il rend I'estimation des parametres Bl,v plus difficile et plus variable. Ainsi, le parameétre estimé
31,1, d’un voxel peut étre différent entre deux échantillons de données de débit similaires et
par conséquent créer une différence entre les pics d’activation des signaux de débit estimés par

voxel (voir Figures E.5 et E.6). Actuellement, nous supposons que cette différence n’a pas une
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signification structurelle. Elle pourrait étre due par exemple a la quantité de bruit du signal du
voxel, a un artefact, ou encore au fait que notre modele de débit soit trop fin par rapport au
RSB du signal du voxel. Un compromis entre le nombre de points du début du signal voxélique,
le rapport signal & bruit du signal et la finesse de la robustesse demandée est nécessaire pour

permettre une interprétation physiologique des résultats d’estimation.

Tache visuelle

61,1}
1-2

ﬁ2,'u
1-2

FIGURE 7.19 — Cartographie des distributions spatiales des parametres (1, et [z, du sujet

HO1. 1-2 : tous les échantillons, 1 : premier échantillon et 2 : second échantillon de données

utilisées par le scénario d’estimation pour tester la robustesse de 'identification paramétrique
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a) Tache visuelle b) Tache motrice

FIGURE 7.20 — Cartographie des distributions spatiales des parameétres «a, et 7, du sujet HOL.
1-2 : tous les échantillons, 1 : premier échantillon et 2 : second échantillon de données utilisées

par le scénario d’estimation pour tester la robustesse de l'identification paramétrique
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7.5 Analyse a I’échelle du groupe : sujets CADASIL vs.

Controles

Dans 1’étude de [Huneau et al., 2018], des altérations significatives du couplage
neurovasculaire ont été constatées a un stade précoce de la maladie CADASIL a partir de
mesures d’'TRMf ASL. Ces altérations ont été détectées avec des stimulations visuelles et motrices
longues de 40 secondes. Un modeéle mathématique spécifique avait été utilisé pour analyser la
dynamique des réponses de débit sanguin chez les sujets patients CADASIL et Contréles. Un
modele linéaire a effets mixtes (Linear mixed-effect model, LMM), dépendant du temps, avait été
construit pour ajuster par morceaux ’hyperémie fonctionnelle. La dynamique de la réponse du

flux sanguin a été modélisée a partir des pentes de segments temporels successifs de 5 secondes.

Ce modele a montré une différence significative dans la dynamique de la réponse dans les régions
d’intérét visuelles et motrices sur des périodes de stimulation de 40 secondes, mais pas sur 20
secondes entre les patients et les Controles. Cette différence était plus importante a la phase
finale de la période de stimulation. Les changements majeurs chez les patients se manifestaient
par une diminution de la pente de la réponse du flux sanguin apreés un délai d’au moins 15
secondes apres le début de la stimulation sensorielle (voir Figure E.7). De plus, ils ont montré
que les réponses du flux sanguin liées a la répétition des séquences de stimulation motrice
sur 40 secondes ont également diminué de maniere significative chez les patients, mais aucune
diminution de ce type n’avait été détectée pour les stimulations visuelles longues. Avec ce modele,
les auteurs de [Huneau et al., 2018] ont suggéré que la pente des courbes de débit sanguin entre
15 et 30 secondes pouvait apparaitre comme un biomarqueur potentiel du dysfonctionnement

du couplage neurovasculaire & un stade précoce de la maladie CADASIL.

Sur la base de ces résultats, nous continuons d’émettre ’hypothese que la dynamique
altérée du couplage neurovasculaire observée chez les patients CADASIL pourrait refléter un
dysfonctionnement précoce de la microvasculature cérébrale au début de la maladie. Cette

altération de la dynamique pourrait se traduire par un biomarqueur potentiel de la maladie.

Nous allons voir si notre modele permet d’observer une différence dans la partie tardive de la
réponse hémodynamique entre les deux populations de sujets. Le modele paramétrique Fast-Slow
apporte une quantité d’informations plus importante que ’analyse simplifiée de la pente linéaire
de I'hyperémie fonctionnelle par morceaux. Nous nous sommes demandé dans quelle mesure
notre modele Fast-Slow, plus complexe, pourrait étre utilisé comme un outil suffisamment

sensible pour détecter la maladic et analyser sa progression ainsi que sa sévérité clinique.

Cette section a pour objectif de mettre en évidence une différence entre les groupes de sujets
patients CADASIL et les sujets Contrdles a partir des parametres estimés du modele Fast-
Slow & partir des données de débit relatif de ces sujets. La section 7.5.1 va étre consacrée a la
comparaison entre les deux groupes a partir de ’estimation des parametres dynamiques . La
section 7.5.2 va étre consacrée a la comparaison entre les deux groupes a partir de I'estimation
des parametres &, 4, Bl et Bg . Enfin, la section 7.5.3 va présenter 'effet de fatigue visible a

I’échelle du groupe de sujets.
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7.5.1 Séparation de sources : signatures des sources

Le vecteur 0 caractérise la forme des sources de volume cachées dans le signal de débit
relatif d’'un ensemble de voxel d’un sujet. Les résultats d’estimation des parametres dynamiques
6 des deux populations de sujets vont étre analysés dans la suite. Les Figures 7.21, 7.22 et 7.23
montrent de manicre complémentaire ’étendue et la distribution des valeurs des parametres

estimés 5\2, As et 7 pour les deux groupes de sujets.

a) Tache visuelle b) Tache motrice

A

FIGURE 7.21 — Fonctions de répartition empiriques du vecteur de parametres dynamiques 6

estimé par sujet pour les deux populations de sujets et pour les deux taches sensorielles.
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FIGURE 7.22 — Histogrammes du vecteur de parameétres dynamiques 0 estimé par sujet pour

les deux populations de sujets et pour les deux taches sensorielles.
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FIGURE 7.23 — Parametres dynamiques 0 estimés par sujet des deux groupes
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Les tests statistiques d’hypotheéses de Student et de Wilcoxon ont été effectués sur les valeurs
des parametres dynamiques estimés 0 entre les deux groupes de sujets. Les résultats des tests
statistiques, présentés dans le Tableau 7.5, échouent a trouver une différence significative entre

les valeurs des parametres dynamiques des deux groupes (p > 0.05).

TABLE 7.5 — Statistiques pour les parametres dynamiques de tous les sujets

Tache Visuelle Motrice
Parametre A2 A3 T A2 A3 T
CADASIL | Moyenne 1.8073 | 42.5707 | 2.5949 | 2.0106 | 46.0931 | 4.7440
Ecart-type | 0.2787 | 15.2539 | 1.9107 | 0.2589 | 17.4624 | 2.8922
Controle | Moyenne 1.9368 | 40.3235 | 3.1193 | 2.0569 | 40.5726 | 4.5632
Ecart-type | 0.2369 | 16.2423 | 1.7619 | 0.2675 | 11.9977 | 3.2353

Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0
Student P 0.1313 0.6628 | 0.3850 | 0.5907 0.2636 | 0.8569
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0
Wilcoxon | p 0.0617 0.3502 | 0.0798 | 0.5791 0.1889 | 0.5992
Téache visuelle Tache motrice
a) b) c) d)
Cadasil Cadasil Cadasil Cadasil
@ estimés ~ 2 ~8 ) estimés ~ 2
01 médiane § é\_o/ 0, médiane §
_”l(émw) LE LE 6 _'Ul(éwwy) ‘E
< = =
E1s = 515
g i g £ X
: Toaa| | 2 :
S S S = —r
1 1
0 20 40 0 20 40
Controle Controle Controle
— —~ 8 —
= 6 2
= = =
£ £ £
o o 4 ©
E g g
= =2 2
2 S £
0 20 40
Temps (sec.) Temps (sec.) Temps (sec.) Temps (sec.)

FIGURE 7.24 — Les composantes de volume v; (a,c) et v2 (b,d) sont construites & partir des
parametres dynamiques 6 calculés par tache pour les deux groupes de sujets avec en noir, les
volumes relatifs de tous les sujets ; en rouge, la médiane des volume relatifs parmi tous les sujets
et en bleu, le volume relatif construit a partir du vecteur 9moy moyenné sur tous les vecteurs 0

estimés de tous les sujets de chacun des deux groupes.

La Figure 7.24 présente les signatures des composantes de volume rapide v; et lente wvo
estimées a partir des données des deux groupes de sujets. Les courbes de volume relatif de chaque
composante ont été construites a partir de tous les vecteurs dynamiques 9, elles sont représentées
en noir. La courbe médiane des volumes relatifs du groupe est tracée en rouge et celle construite

a partir du vecteur 6,,,, moyenné par groupe de sujets en bleu. Les composantes rapides vy
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médianes et moyennes de la tache visuelle sont légérement retardées avec une amplitude plus
grande pour les sujets CADASIL comparés aux sujets Controles (voir Figure 7.24a, en rouge et

en bleu).

Cette observation est confirmée par des résultats significativement différents du test de
Wilcoxon entre les valeurs médianes des amplitudes du pic maximum d’activation v1(tmax, 9)
(p = 0.0246) et le temps tmax (p = 0.0184) des deux groupes de sujets. Au contraire, pour la tache
motrice aucune différence significative n’a été trouvée entre les amplitudes du pic maximum
V1 (tmaxs 9) ou encore le temps tpyax du pic maximal entre les deux groupes (p > 0.05). D’autre
part, les coefficients directeurs calculés a partir de la pente croissante de la composante lente
vo entre 5 et 10 secondes ne différent pas de maniere significative entre les groupes et pour les

deux types de stimulation (p > 0.05) (voir Figures 7.24b et 7.24c).

En fin de compte, ’ensemble de ces résultats ne montrent pas de différences caractéristiques
permettant de discriminer de maniere significative les sujets CADASIL des sujets Controles &

partir de leurs parametres dynamiques @ et de la signature de leurs composantes de volume.

7.5.2 Séparation de sources : poids des sources par voxel

La méthode d’estimation WLS+NLS réalise une séparation de sources paramétrique avec
le modele Fast-Slow ou les parametres estimés Bl,v et Bg,v pondérent les sources de volumes
cachées dans le signal de débit de chaque voxel. Ils permettent de calculer les parametres «,, et
Y. Les résultats d’estimation des parametres voxéliques 31)1,, /3’271,, Gy et 4, vont étre analysés

dans le but de mettre en évidence une différence entre les deux groupes de sujets.

Tout d’abord, les vecteurs de parametres voxéliques &, 4, Bl, et ,(:32 ont été moyennés
par sujet (&moy, YMOY, BLMOY et BQJ\/[OY) puis par groupe pour obtenir le signal de débit
moyen de chaque groupe de sujets. La Figure 7.25 montre les signaux de débit moyen obtenus
par tache et par groupe de sujets. Pour les deux types de tache sensorielle, la dynamique du
débit moyen differe entre les deux groupes. La partie tardive des réponses hémodynamiques
se différencie entre les deux groupes. Son amplitude en régime permanent est plus faible pour
les sujets CADASIL (en rouge) que pour les sujets Controles (en bleu) pour les deux types
de stimulation. Ces différences d’amplitudes sont similaires & celles observées dans 1’étude
antérieure CADACOUPL (voir Figure 1.11). De plus, d’autres différences sont observables
autour du pic d’activation (¢ &~ 10sec). Pour le groupe CADASIL (en rouge), le pic d’activation
est atteint de maniere retardée avec une amplitude maximale légerement plus faible et un retour
plus lent a I’état de base par rapport a la dynamique du débit moyen du groupe Controle (en
bleu).

Les parametres de 0 influencent la largeur et 'amplitude du pic d’activation alors que les
parametres « et -y jouent sur 'amplitude globale de la réponse en débit. Des valeurs de « et
~ plus faibles diminuent I’amplitude de la réponse surtout dans sa partie tardive (apreés 15-20
secondes). Pour la tache visuelle, le pic d’activation est plus large avec une décroissance plus
longue et retardée pour le groupe CADASIL. Ceci s’explique par des parameétres s et 7 plus

faibles et un parameétre A3 plus élevé comparés a ceux du groupe Controles. Pour la tache
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motrice, le pic d’activation est aussi légerement plus large et retardé pour les sujets CADASIL

avec une décroissance plus lente a cause notamment d’un parametre A3 plus élevé.

a) Téche visuelle b) Tache motrice
Controle, Ay = 1.937 A3 = 40.323 7 = 3.119 a =0.784 v = 0.799  Controle, Ay = 2.057 A3 = 40.573 7 = 4.563 o =0.788 v = 0.829
Ca2d§si1, A2 = 1.807 A3 = 42.571 7 = 2.595 e =0.769 v = 0.739 Cadasil, Ay = 2.011 A3 = 46.093 7 = 4.744 o =0.730 v = 0.766
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FIGURE 7.25 — Reconstruction des variations de débit relatif & partir des vecteurs de parametres

dynamiques et des parametres du voxel moyen des deux populations de sujets.

Les tests statistiques d’hypothese de Student et de Wilcoxon ont été utilisés pour comparer
les données des sujets CADASIL des sujets Contrdles a partir du signal de débit moyen de chaque
sujet, calculé a partir de leurs parametres moyens. Les amplitudes du débit moyen stabilisé
apres 20 secondes de stimulation (en régime permanent), ainsi que les amplitudes de son pic
d’activation ont été comparées entre les patients CADASIL et les sujets Contrdles. Une différence
significative a été trouvée entre les amplitudes en régime permanent de la tdche motrice avec
le test Wilcoxon (pyor = 0.012048) et avec le test de Student (pyor = 0.01564) avec une valeur
plus faible pour les sujets CADASIL que pour les sujets Controles. Cette différence n’a pas
été significative pour la tache visuelle. De méme, la différence d’amplitude au pic d’activation
n’a pas été trouvée significative entre les deux groupes pour les deux stimulations. Par ailleurs,
les débits relatifs moyens de chaque sujet ont été moyennés pour obtenir une valeur de débit
moyen par sujet. Pour les deux types de stimulation, les valeurs de débit moyen des sujets
CADASIL sont significativement plus faibles que celles des sujets Controles avec le test de
Wilcoxon (puyot = 0.00606, pyis = 0.0078904), mais pas avec le test de Student (pyior = 0.8039,
pvis = 0.40002).

D’autre part, les tests d’hypothese de Wilcoxon et de Student ont aussi été utilisés pour
comparer les valeurs des parametres moyens (&noy, YMOY, BI,MOY et 3271\10\/) et voxéliques
(&, 4, ,31, et Bg) des sujets de chaque groupe. Ils ont été réalisés pour tester si leur moyenne et
leur médiane étaient significativement différentes entre les deux groupes. De maniere générale,
les valeurs des parametres moyens &aioy, YMoy €t BZMOY sont plus faibles pour les patients
CADASIL que pour les sujets Contrdles alors que la tendance n’est pas fixe pour le parametre
Bl,MOY- Cependant, la Table 7.6 montre que seules les différences entre les valeurs du parametre
moyen BQ,MOY de la tdche motrice ont atteint la signification statistique (pgtudent = 0.0112 et
PWilcoxon = 0.018). Lorsque les tests d’hypothese statistiques sont réalisés a partir de tous les
voxels de tous les sujets des deux groupes, les parametres voxéliques (Bl, ,32, & et 4) sont

globalement significativement différents entre les deux populations de sujets (voir Tableau 7.7).
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TABLE 7.6 — Statistiques pour les voxels moyens de tous les sujets
Tache Visuelle Motrice
Parametre anoy | Moy Bl,MOY BQ,MOY anvoy | Moy ﬁl,MOY ,BQ,MOY
CADASIL | Moyenne 0.7690 | 0.7387 0.1739 0.5648 | 0.7296 | 0.7657 0.2233 0.5424
Ecart-type | 0.0929 | 0.1422 0.0856 0.0976 | 0.1012 | 0.2080 0.1272 0.1085
Controle Moyenne 0.7837 | 0.7988 0.1827 0.6161 0.781 | 0.8293 0.2026 0.6267
Ecart-type | 0.0764 | 0.1741 0.0992 0.1071 | 0.1260 | 0.2014 0.1508 0.0843
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 1
Student p 0.5959 | 0.2518 0.7713 0.1316 | 0.1236 | 0.3443 0.6510 | 0.0112
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 1
Wilcoxon | p 0.7703 | 0.1889 0.9070 0.1793 | 0.1700 | 0.3353 0.4137 0.018
TABLE 7.7 — Statistiques pour tous les voxels de tous les sujets
Téache Visuelle Motrice
Parameétre & v B B & 0 B1 B2
CADASIL | Moyenne 0.7690 0.7387 0.1739 0.5648 0.7296 0.7657 0.2233 0.5424
Ecart-type | 0.0929 0.1422 0.0856 0.0976 0.1012 0.2080 0.1272 0.1085
Controle Moyenne 0.7837 0.7988 0.1827 0.6161 0.7881 0.8293 0.2026 0.6267
Ecart-type | 0.0764 0.1741 0.0992 0.1071 0.1260 0.2014 0.1508 0.0843
Test de HO rejetée 0 1 1 1 1 1 0 1
Student P 0.1002 | 1.07E-07 0.0323 | 2.06E-08 | 2.55E-11 | 2.21E-03 0.0636 | 4.54E-11
Test de HO rejetée 0 1 1 1 1 1 1 1
Wilcoxon | p 0.3694 | 1.31E-06 | 2.30E-05 | 9.14E-06 | 2.24E-09 | 7.89E-04 | 0.0095 | 7.56E-10

Les Figures 7.26, 7.27 et 7.28 montrent la distribution des parametres moyens au sein
de chaque groupes a partir des fonctions de répartition empiriques, les histogrammes et les
nuages de points des parametres moyens &noy, YMOYs Bl,MOY et ,@27MOY des sujets des deux
groupes. Pour les deux types de tache, seule la Figure 7.28 permet de différencier visuellement
les sujets CADASIL (en rouge) des sujets Controles (en bleu). Les parametres moyens dyoy
et BgyMOY sont globalement plus faibles pour les sujets CADASIL . Les parameétres anoy
sont plus faibles pour les sujets CADASIL, mais pour la tache visuelle uniquement pour des
valeurs inférieures a 0.8 (voir Figure 7.28a). La Figure complémentaire E.10 montre que des
distributions similaires sont observables a partir des fonctions de répartitions empiriques de

tous les parametres voxéliques de tous les sujets des groupes.

Finalement, nous avons réussi a trouver des différences a 1’échelle du groupe entre les sujets
CADASIL et les sujets Controles. L’allure du débit moyen des patients CADASIL se différencie
visuellement de celle des sujets Controles avec un écart important d’amplitude surtout a partir de
20 secondes apres le début de la stimulation (voir Figure 7.25). La valeur de ’amplitude du signal
moyen est toujours plus faible pour le groupe CADASIL en régime permanent. Ce comportement
avait déja été observé dans les résultats de 'étude CADACOUPL [Huneau et al., 2018]. De plus,
la décroissance du signal moyen de débit est plus longue pour le groupe CADASIL. Ce constat
est cohérent avec I’étude des pentes par morceaux, ot une différence significative de pentes avait

été trouvée entre 15-30 secondes. Ici elle est observable entre 10-25 secondes.
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a) Tache visuelle
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FIGURE 7.26 — Histogrammes des parametres du voxel moyen par sujets.
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FIGURE 7.27 — Nuages de points des parametres voxéliques moyennés par sujet pour les deux

populations de sujets.
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FIGURE 7.28 — Fonctions de répartition des parametres du voxel moyen par sujets.

Ces différences sont caractérisées par des valeurs de parameétres moyens &noy, Moy qui

sont toujours plus faibles pour les sujets CADASIL que pour les sujets Controles (voir Tableau

7.6). Elles sont induites par un parameétre moyen BQ’MOY qui est toujours plus faible chez

les patients CADASIL. Il modélise le poids de la composante lente qui va étre plus faible

dans le signal de débit mesuré et par conséquent, il va étre responsable d’une diminution de
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I’amplitude du signal de débit en régime permanent par rapport a celle mesurée chez les sujets
Controles. Toutefois, les différences entre les valeurs des parameétres moyens des sujets des
deux groupes n’ont pas toutes atteintes la signification statistique. Seul le parametre moyen
BZMOY estimé a partir de la tdche motrice a été trouvé significativement plus faible pour les
sujets CADASIL. D’autre part, une différence significative a globalement été trouvée entre les
parametres voxéliques Bl, ,32, et 4 des deux groupes avec des parametres Bg, et 4 toujours plus
faibles chez les patients CADASIL (voir Tableau 7.7). Les valeurs des parameétres « et 7 sont des
indicateurs de différences entre les groupes CADASIL et Controles. Cependant, le parametre «

n’est pas suffisamment discriminant a cette échelle d’analyse.

7.5.3 Effet de la fatigue

Dans I’étude antérieure CADACOUPL, une diminution significative des réponses en débit
liées a la répétition des taches avait été observée pour la tadche motrice, mais pas pour la tache
visuelle. Nous avons voulu analyser cet effet de fatigue avec notre modele Fast-Slow. Nous faisons
I’hypothese que les parametres voxéliques o, v, 81,0 €t B2, peuvent varier au cours du temps.
Leurs valeurs pourraient évoluer au cours des répétitions des taches sensorielles. Ces variations
pourraient caractériser ’état de fatigue ou d’habituation associé a la tache et ressenti par le
sujet.

Pour analyser ce phénomeéne, nous avons utilisé les vecteurs de parametres dynamiques 0
estimés par sujet a partir de tous les blocs de stimulation de 40 secondes. Avec ce vecteur, les
vecteurs de parametres voxéliques &, 4, Bl, et Bg ont été estimés par sujets a partir de deux
échantillons de données temporellement consécutifs (voir Tableau 7.8). Le premier échantillon
contient les données de débit acquises pendant les 6 premiers blocs (blocs 1 & 6) de 40 secondes
de stimulation et le second contient les données de 6 derniers blocs (blocs 7 & 12) de 40 secondes

de stimulation du protocole expérimental.

TABLE 7.8 — Scénario d’estimation pour deux échantillons consécutifs

Séquence 1 2 3 4 5 6
Bloc de stimulation 9 10|11 12

1 213 4|5 6|7 8
Echantillon 1 1 11 1|1 1/0 0ol0 0|0 O
Echantillon 2 0 0|0 0]0 O0]1 1 1

Nous avons constaté que les cotits de calcul d’estimation étaient similaires entre les deux
échantillons. Une fois de plus, ’'ajout de la ré-estimation des poids des composantes rapide et
lente avec la méthode NLS se révele plus longue car I'estimation est réalisée par minimisation
d’un critere non linéaire de manicre indépendante entre les voxels. De plus, le coiit de calcul est
plus important pour la tache visuelle qui obtient une région d’intérét activée plus étendue que

celle de la motrice (voir Tableau 7.9).

La Figure 7.29 montre les débits moyens construits a partir des parametres moyens des
deux groupes de sujets estimés sur les deux échantillons. Les différences entre les débits moyens

des patients CADASIL et des sujets Controles présentées dans la Figure 7.25 sont retrouvées.
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TABLE 7.9 — Caractéristiques moyennes obtenues lors de I'identification du modeéle paramétrique

Tache Visuelle Motrice Visuelle | Motrice
Blocs 1-6 7-12 1-6 7-12 1-12 1-12

Méthode WLS pour Durée moyenne (sec.) | 0.0925 | 0.0925 | 0.1021 | 0.1021 | 0.0925 0.1021
estimer les 0 et B Nombre d’itérations 10 10 13 13 10 13
Ajout de la Méthode NLS | Durée moyenne (sec.) | 29.46 | 25.99 12.07 12.77 36.6 15.5
pour ré-estimer les @ Nombre d’itérations 129 120 96 98 150 116

L’amplitude globale de la réponse moyenne en débit est plus faible avec les paramétres moyens
estimés sur les 6 derniers blocs de stimulation (traits en pointillés) comparés aux 6 premiers
blocs (traits pleins). La décroissance apres le pic d’activation (¢ =~ 10 sec) est plus rapide pour les
6 derniers blocs par rapport au 6 premiers. Ces observations sont la conséquence des valeurs de

« et y qui sont plus faibles pour les 6 deniers blocs que pour les 6 premiers blocs de stimulation.
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FIGURE 7.29 — Reconstruction des variations de débit relatif a partir des vecteurs de parameétres

dynamiques et des parametres du voxel moyen des deux populations de sujets.

Les Figures 7.30, E.11 et 7.31 présentent de maniére complémentaire 1’étendue des valeurs
des parameétres moyens estimés a partir des deux échantillons. Les fonctions de répartition
empiriques, présentées par la Figure 7.30, confirment les tendances observées & I’échelle du
groupe dans la Figure 7.28. Les fonctions de répartition empiriques des voxels moyens montrent
que globalement les valeurs des parameétres moyens &noy, MOy, €t B2,MOY estimées a partir des
6 derniers blocs (traits en pointillés) sont inférieures a celles des 6 premiers blocs de stimulation
(traits pleins). Une nouvelle fois, c¢’est I’écart entre les fonctions de répartition du parametre
BQ,MOY qui est le plus important entre les deux groupes de sujets, mais aussi entre les deux
échantillons. Au contraire, les fonctions de répartition des parametres 31,M0Y sont tres proches.
Pour la tache visuelle, ’écart entre les fonctions de répartitions des parametres ayoy est plus
important pour dyoy < 0,8. Les valeurs de éyoy sont beaucoup plus faibles pour les sujets
CADASIL surtout lorsqu’ils sont estimés & partir des 6 derniers blocs. Les parameétres dyoy

des derniers blocs sont aussi plus faibles que ceux des premiers blocs.

Le Tableau 7.10 présente les moyennes et les écarts-types des voxels moyens ainsi que les

résultats des tests statistiques de Wilcoxon et de Student réalisés a partir des signaux moyens
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FIGURE 7.30 — Fonctions de répartition des parametres du voxel moyen par sujets, en rouge

les parametres des patients CADASIL, en bleu les parametres des Contrdles, en traits pleins les

parametres des 6 premiers blocs, en pointillés les parameétres des 6 derniers blocs de stimulation.
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FiGURE 7.31 — Nuages de points des parametres voxéliques moyennés par sujet pour les deux

échantillons des deux populations de sujets

par sujets obtenus pour les deux échantillons de signal des deux groupes de sujets. En général,

les valeurs moyennes des parametres anioy, Ymoy et B2 moy sont plus faibles pour les sujets

CADASIL comparés aux sujets Controles. Et pour chaque groupe, elles sont aussi plus faibles

pour le deuxiéme échantillon (6 derniers blocs) de stimulation par rapport au premier échantillon

(6 premiers blocs). Pour la tache motrice, les tests statistiques confirment que les parameétres

BvaOY sont significativement plus faibles pour les sujets CADASIL par rapport a ceux des sujets
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Controles et ce pour les deux parties du signal (blocs 1 & 6 : pgtudent = 0.0158, Pwilcoxon = 0.0265,

blocs 7 & 12 : pgiudent = 0.0141, Pwilcoxon = 0.0246). Ces résultats rejoignent les observations

faites lors de 1’étude antérieure qui ont mis en évidence un phénomene de fatigue pour des taches

motrices répétées. De plus, pour la tdche motrice la diminution &poy est trouvée significative

pour les derniers blocs de stimulation (blocs 7 & 12 : psiudent = 0.0322, pwilcoxon = 0.0382).

Cependant, ces différences ne sont pas significatives pour la tache visuelle (p > 0.05). En

revanche, au sein du méme groupe de sujets, aucune de différence significative n’a été trouvée

entre les deux échantillons du signal pour chaque tache sensorielle.

TABLE 7.10 — Valeurs moyennes des parametres moyens de tous les sujets des deux populations

et tests d’hypothese entre échantillons appariés

Tache Visuelle Motrice
Parameétre anioy Moy | B1 Moy | Ba. oy anvoy Moy | B oy | B2 oy
CADASIL | Moyenne 0.7696 0.7573 0.1780 0.5794 0.7489 0.7688 0.2149 0.5539
blocs 1-6 | Ecart-type 0.0880 0.1443 0.0821 0.1040 0.1102 0.2052 0.1321 0.1084
Controle | Moyenne 0.7959 0.8236 0.1811 0.6426 0.7889 0.8410 0.2065 0.6344
blocs 1-6 | Ecart-type 0.0726 0.1787 0.1063 0.1027 0.1273 0.2120 0.1554 0.0865
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 1
Student P 3.21E-01 | 2.16E-01 | 9.20E-01 | 6.76E-02 3.07E-01 | 2.93E-01 | 8.59E-01 | 1.58E-02
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 1
Wilcoxon | p 3.97E-01 | 1.99E-01 | 9.77E-01 | 8.50E-02 2.55E-01 | 2.67E-01 | 5.99E-01 | 2.65E-02
CADASIL | Moyenne 0.7592 0.7150 0.1723 0.5427 0.7059 0.7505 0.2307 0.5198
blocs 7-12 | Ecart-type 0.1028 0.1464 0.0897 0.1004 0.0971 0.2170 0.1219 0.1238
Controle | Moyenne 0.7744 0.7695 0.1838 0.5857 0.7847 0.8085 0.1980 0.6106
blocs 7-12 | Ecart-type 0.0818 0.1661 0.0902 0.1112 0.1196 0.1944 0.1426 0.0904
Test de HO rejetée 0 0 0 0 1 0 0 1
Student P 6.17E-01 | 2.90E-01 | 6.97E-01 | 2.18E-01 | 3.22E-02 | 3.91E-01 | 4.51E-01 | 1.41E-02
Test de HO rejetée 0 0 0 0 1 0 0 1
Wilcoxon | p 5.40E-01 | 1.22E-01 | 4.84E-01 | 2.93E-01 | 3.82E-02 | 3.35E-01 | 3.21E-01 | 2.46E-02
CADASIL | Moyenne 0.7696 0.7573 0.1780 0.5794 0.7489 0.7688 0.2149 0.5539
blocs 1-6 Ecart-type 0.0880 0.1443 0.0821 0.1040 0.1102 0.2052 0.1321 0.1084
CADASIL | Moyenne 0.7592 0.7150 0.1723 0.5427 0.7059 0.7505 0.2307 0.5198
blocs 7-12 | Ecart-type 0.1028 0.1464 0.0897 0.1004 0.0971 0.2170 0.1219 0.1238
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
Student p 7.41E-01 | 3.75E-01 | 8.41E-01 | 2.76E-01 2.10E-01 | 7.92E-01 | 7.03E-01 3.73E-01
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
Wilcoxon P 7.93E-01 | 1.70E-01 | 6.20E-01 | 2.55E-01 2.93E-01 | 7.93E-01 | 5.59E-01 3.81E-01
Controle | Moyenne 0.7959 0.8236 0.1811 0.6426 0.7889 0.8410 0.2065 0.6344
blocs 1-6 | Ecart-type 0.0726 0.1787 0.1063 0.1027 0.1273 0.2120 0.1554 0.0865
Controle | Moyenne 0.7744 0.7695 0.1838 0.5857 0.7847 0.8085 0.1980 0.6106
blocs 7-12 | Ecart-type 0.0818 0.1661 0.0902 0.1112 0.1196 0.1944 0.1426 0.0904
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
Student P 3.98E-01 | 3.40E-01 | 9.33E-01 | 1.11E-01 9.16E-01 | 6.26E-01 | 8.60E-01 4.11E-01
Test de HO rejetée 0 0 0 0 0 0 0 0
Wilcoxon | p 2.67E-01 | 2.31E-01 | 6.40E-01 | 7.98E-02 9.53E-01 | 7.48E-01 | 9.53E-01 3.97E-01

Quant a lui, le Tableau 7.11 présente les moyennes et les écarts-types ainsi que les résultats
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des tests statistiques de Wilcoxon et de Student réalisés a partir de tous les voxels de tous
les sujets pour les deux échantillons de signal pour les deux groupes. A nouveau, les valeurs
moyennes des parametres &, 4, et Bg sont toujours plus faibles pour les sujets CADASIL
comparés aux sujets Controles. Et au sein de chaque groupe, elles sont aussi plus faibles pour le
deuxiéme échantillon de stimulation par rapport au premier échantillon. Les tests statistiques
donnent des résultats plus significatifs a partir de tous les voxels de tous les sujets plutot
qu’avec leurs voxels moyens. Ils établissent que les 4 et Bg sont, dans I’ensemble, toujours
significativement plus faibles pour les seconds échantillons comparés aux premiers et pour les

sujets CADASIL comparés aux sujets Contrdles (p < 0.05).

De plus, le Tableau 7.11 indique que pour la comparaison entre les 6 premiers blocs des deux
groupes de la tache visuelle, tous les parametres moyens diminuent de maniere significative pour
les sujets CADASIL. Pour la tdche motrice, les parametres ,31,1, n’ont pas diminué de maniére
significative entre les deux groupes. Pour la comparaison entre les 6 derniers blocs des deux
groupes de la tache motrice, tous les parameétres voxéliques diminuent de maniere significative
pour les sujets CADASIL. Alors que pour la tache visuelle la significativité statistique n’a pas

été trouvée pour &,,.

Au sein du groupe de sujets CADASIL, les valeurs des paramétres &, et ,@2,1} baissent
significativement pour les derniers blocs, avec en plus une baisse notable des 4, pour la
comparaison sur la tdche visuelle. Dans le groupe des sujets Controles, le test de Wilcoxon
révéle une réduction significative des valeurs de tous les parameétres voxéliques &, s, BM et
[‘32,@ pour les 6 derniers blocs avec la tache visuelle. Pour la tache motrice, la diminution est

significative uniquement les parametres v, et 82 ,.

Finalement pour les deux groupes de sujets et pour les deux types de taches, la répétition des
blocs de stimulation entraine une diminution de ’amplitude du signal moyen estimé a partir
des 6 derniers blocs par rapport a celui estimé sur les 6 premiers blocs de stimulation. Ces
différentes diminutions montrent qu’au cours du protocole expérimental qui est assez long (~30
minutes, c.f. sections 7.2.2 et 7.2.3), le débit relatif mesuré pendant la répétition de stimulations
longues de 40 secondes diminue. Ces diminutions peuvent étre interprétées comme une fatigue

du sujet ressentie au cours des répétitions des taches sensorielles.

Ces diminutions se caractérisent par des valeurs de parameétres a, 7y et 82 toujours plus faibles
pour les 6 derniers blocs et surtout pour les patients CADASIL. Cet écart est retrouvé au sein du
groupe de sujets et une fois encore entre les groupes CADASIL et Contrdles. Ces différences ont
été mises en évidence a ’aide de tests statistiques. Ils montrent une baisse significative presque
systématique des valeurs des parametres 2 dans les différentes conditions qui ont été testées. La
baisse de ce parametre caractérise une diminution de la contribution de la composante lente vo
dans le signal de débit voxélique. La variation de la valeur de ce parametre pourrait apparaitre
comme un potentiel biomarqueur du dysfonctionnement du couplage neurovasculaire accentué

par la fatigue du sujet.
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TABLE 7.11 — Valeurs moyennes des parametres voxéliques de tous les sujets des deux

populations et tests d’hypothése entre échantillons appariés

Tache Visuelle Motrice
Parametre & A | B] Bz & ot | Bl 32
CADASIL | Moyenne 0.7734 0.7435 0.1712 0.5722 0.7406 0.7901 0.2274 0.5627
blocs 1-6 | Ecart-type 0.1743 0.2838 0.1438 0.2272 0.1614 0.3639 0.1949 0.2315
Controle | Moyenne 0.7956 0.8099 0.1764 0.6335 0.7827 0.8665 0.2188 0.6477
blocs 1-6 | Ecart-type 0.1274 0.2658 0.1400 0.1891 0.1490 0.3189 0.1964 0.1835
Test de HO rejetée 1 1 0 1 1 1 0 1
Student p 3.48E-04 | 3.05E-09 3.65E-01 | 7.21E-13 | 1.49E-05 | 3.41E-04 4.78E-01 | 8.01E-11
Test de HO rejetée 0 1 1 1 1 1 0 1
Wilcoxon | p 3.17E-01 | 2.65E-07 | 3.96E-02 | 4.03E-09 | 1.63E-04 | 1.59E-04 3.16E-01 | 1.88E-09
CADASIL | Moyenne 0.7573 0.7014 0.1684 0.5330 0.6992 0.7699 0.2416 0.5284
blocs 7-12 | Ecart-type 0.1904 0.2853 0.1426 0.2330 0.1631 0.3753 0.1823 0.2508
Controle | Moyenne 0.7638 0.7528 0.1858 0.5670 0.7798 0.8264 0.2081 0.6183
blocs 7-12 | Ecart-type 0.1429 0.2681 0.1359 0.1986 0.1555 0.3342 0.1942 0.2050
Test de HO rejetée 0 1 1 1 1 1 1 1
Student p 3.42E-01 | 5.06E-06 | 2.16E-03 | 1.11E-04 | 1.15E-15 | 1.06E-02 | 4.48E-03 | 3.51E-10
Test de HO rejetée 0 1 1 1 1 1 1 1
Wilcoxon | p 2.37E-01 | 1.78E-05 | 8.72E-06 | 3.17E-03 | 1.49E-13 | 5.50E-03 | 1.61E-04 | 4.75E-09
CADASIL | Moyenne 0.7734 0.7435 0.1712 0.5722 0.7406 0.7901 0.2274 0.5627
blocs 1-6 | Ecart-type 0.1743 0.2838 0.1438 0.2272 0.1614 0.3639 0.1949 0.2315
CADASIL | Moyenne 0.7573 0.7014 0.1684 0.5330 0.6992 0.7699 0.2416 0.5284
blocs 7-12 | Ecart-type 0.1904 0.2853 0.1426 0.2330 0.1631 0.3753 0.1823 0.2508
Test de HO rejetée 1 1 0 1 1 0 0 1
Student p 2.99E-02 | 2.79E-04 6.27E-01 | 2.80E-05 | 6.51E-05 3.91E-01 2.40E-01 | 2.57E-02
Test de HO rejetée 1 1 0 1 1 0 0 1
Wilcoxon | p 4.98E-02 | 7.39E-05 6.27E-01 | 1.61E-05 | 5.35E-05 2.96E-01 6.79E-02 | 2.82E-02
Controle | Moyenne 0.7956 0.8099 0.1764 0.6335 0.7827 0.8665 0.2188 0.6477
blocs 1-6 | Ecart-type 0.1274 0.2658 0.1400 0.1891 0.1490 0.3189 0.1964 0.1835
Controle | Moyenne 0.7638 0.7528 0.1858 0.5670 0.7798 0.8264 0.2081 0.6183
blocs 7-12 | Ecart-type 0.1429 0.2681 0.1359 0.1986 0.1555 0.3342 0.1942 0.2050
Test de HO rejetée 1 1 0 1 0 1 0 1
Student p 7.80E-09 | 1.44E-07 9.58E-02 | 5.01E-17 7.61E-01 | 4.40E-02 3.70E-01 | 1.31E-02
Test de HO rejetée 1 1 1 1 0 1 0 1
Wilcoxon | p 2.24E-10 | 5.07E-08 | 7.36E-03 | 3.29E-17 8.85E-01 | 2.57TE-02 2.70E-01 | 3.39E-02

7.6 Analyse spatiale a I’échelle du sujet

Le modele Fast-Slow dépend de parameétres multidimensionnels. Sa dimension temporelle est

déterminée par le vecteur de parametres dynamiques 6 et sa dimension spatiale est caractérisée

par les parametres 31, et [2,,, (essentiels pour construire les parametres physiologiques «,, et ;).

Le modele Fast-Slow s’est révélé comme étant un outil intéressant pour analyser et comparer les
données d’'TRMf ASL a ’échelle du groupe (sujets CADASIL vs. sujets Controles). Toutefois, il

peut aussi étre utilisé pour ’observation de la structure du cerveau a I’échelle du sujet. Les cartes

des distributions spatiales des parametres voxéliques av,, vy, 81,0 €t B2, peuvent étre construites
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et superposées a des images anatomiques de haute résolution. Elles permettent d’observer la
répartition spatiale des composantes cachées de volume rapide et lente au sein d’une région
d’intérét activée pendant les stimulations sensorielles (motrice et visuelle). Cet outil, méme en
dehors du cadre de la maladie CADASIL, permet d’apporter de 'information sur la structure

et les fonctions neuronales et vasculaires d’un voxel d’TRMH{.

Tout d’abord, la section 7.6.1 va présenter pour quelques sujets de ’étude CADACOUPL
quelques exemples de cartographies des distributions spatiales de parametres voxéliques ay,, Yy -
Puis la section 7.6.2 Cette section a pour objectif de montrer comment l’effet de la fatigue peut
étre observé sur les cartes des distributions spatiales des parametres voxéliques estimés a partir

des 6 premiers et des 6 derniers blocs de stimulation.

7.6.1 Cartographie des parameétres voxéliques : distribution spatiale des

sources

Dans cette partie, nous allons présenter des cartes de distribution spatiale des parametres
Qa, et v, qui peuvent aider a donner une interprétation de 'activité cérébrale en réponse a
une stimulation sensorielle. Rappelons que le parametre o, = fS2,/(B10 + P2,0) permet de
caractériser la contribution de la composante de volume lente vy par rapport a celle des deux
composantes (rapide v; et lente vy) au sein du signal de débit mesurée dans un voxel d’IRMf
ASL. Autrement dit, il exprime le rapport entre la résistance des vaisseaux du compartiment
des capillaires et celles des vaisseaux actifs pendant I’hyperémie fonctionnelle (artérioles et
capillaires) (c.f. section 5.3.4). Quant au parametre v, = B1, + P2, il détermine 'amplitude
du signal de débit du voxel v. Il se traduit par le rapport entre la résistance des vaisseaux
actifs (artérioles et capillaires) pendant ’hyperémie fonctionnelle et tous les vaisseaux du voxel
(artérioles, capillaires et les autres vaisseaux inactifs) (voir Figure 5.11). Les Figures 7.6, 7.7, 7.8,
7.9, 7.32, 7.33 et 7.34 présentent un échantillon exhaustif des cartes des distributions spatiales

des parametres voxéliques v, (premiere ligne) et v, (deuxieéme ligne) construites a partir des
données de I’étude CADACOUPL.

7.6.1.1 Cartes des distributions spatiales des parameétres «,

Les voxels avec des valeurs de parametres «, élevées ont été représentés en orange foncé-
rouge (o, ~ 0.9 — 1). De maniére générale, ils sont les plus nombreux au sein de la région
d’intérét. Ils forment une zone assez homogeéne et plus large que I’ensemble des voxels aux
parametres «, plus faibles (en vert). Ce comportement est observable sur les cartes des sujets
HO1, HO2 et H11 (voir Figures 7.6, 7.7, et 7.9), mais aussi pour les sujets H13, H14 et H26
(voir Figures 7.32, 7.33 et 7.34). Pour les sujets H09 et H26 (voir Figures 7.8 et 7.34), le méme
phénomene est observé avec des valeurs maximales de parametre ., qui sont légerement plus
faibles (v, ~ 0.8).

La robustesse de notre méthode d’estimation WLS+NLS sur les données réelles (c.f. section

7.4) et la répartition spatiale de ces valeurs voxéliques peuvent montrer que ce n’est pas que du
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bruit qui est représenté sur ces cartes spatiales. Ces cartes pourraient avoir une interprétation
physiologique. Les voxels aux fortes valeurs de «, caractérisent une forte contribution de la
composante lente vy dans le signal de débit du voxel. D’apres la construction du modele Fast-
Slow (c.f. section ), un parametre a, ~ 1 témoigne d’une forte résistance du compartiment
des capillaires composé des capillaires juxta-synaptiques. Ces voxels avec de fortes valeurs de
a,, pourraient permettre de localiser I’étendue de la commande de vasodilatation, par diffusion
lente de faible portée, située au plus pres du foyer de ’activation neuronale. Ils pourraient étre
interprétés comme des voxels localisés a proximité des épicentres de I’activité neuronale. Ainsi,
une forte valeur de «, permettrait une localisation indirecte de 'activité neuronale locale. Au
contraire, les voxels aux valeurs de «,, plus faibles caractérisent une réponse rapide v; forte dans
le signal de débit du voxel. Ils pourraient étre utilisés pour localiser ’étendue de la commande
de vasodilatation rapide. Cette derniére se propage tres rapidement et beaucoup plus loin en

remontant ’arbre vasculaire pour dilater des vaisseaux plus éloignés de I’épicentre d’activation.

7.6.1.2 Cartes des distributions spatiales des parameétres ~,.

Ces cartes montrent la distribution des intensités du signal en débit au sein de la région
d’intérét. La répartition des valeurs de 7, est moins homogene que celle des «,. Les voxels
aux valeurs de -y, tres élevées sont moins nombreux que ceux avec des valeurs plus faibles
(7w ~ 0.5). Par exemple, pour les cartes des sujets HO1, HO9, H13, H14 obtenus & partir des
données mesurées pendant la tache visuelle (voir Figures 7.6, 7.8, 7.32 et 7.33), et pour celles
du sujet H26 (voir Figure 7.34), les voxels aux valeurs élevées de , different de ceux aux o,
les plus élevés. Alors que pour le sujet HO2 (voir Figure 7.7), les zones contenant des valeurs

élevées de 7, coincident avec celles des «, élevés en étant toutefois légerement plus étroites.

Les cartes des «, pourraient permettre la localisation des vaisseaux dont le débit local a
fortement augmenté par une vasodilatation plus ou moins active. La différence entre la position
des fortes valeurs de 7, et celles des a, pourrait indiquer la localisation des artérioles et arteres
qui se sont dilatées en amont apres rétropropagation rapide du signal le long de I'arbre vasculaire.
Leur variation de diametre entrainerait ainsi une plus grande variation de débit que celle des
capillaires juxta-synaptiques. Elle pourrait caractériser des voxels qui serait assez éloignés des
épicentres de 'activation neuronale. Tandis que des régions superposées mais avec des étendues
différentes pourraient délimiter uniquement la vasodilatation des artérioles et des capillaires

juxta-synaptiques proches de I’épicentre d’activation.

Finalement, a partir de ces cartographies de données fonctionnelles, nous constatons que
la distribution spatiale des deux sources rapide et lente differe au sein d’une méme région
d’intérét avec une certaine cohérence spatiale. La distribution spatiale des parametres «, et
Yy peut donner une information sur la structure cérébrale et sur la fonction des différents
vaisseaux dans le couplage neurovasculaire. Néanmoins, ces cartographies sont construites a
partir de données de débit relatif du sang artériel en réponse & une stimulation neuronale. Elles
refletent principalement l'activité vasculaire. Elles ne permettent qu’'une mesure indirecte de

I’activité neuronale. Ce caractere indirect peut constituer un frein pour la précision spatiale de
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I'interprétation.

a) Tache visuelle

FI1GURE 7.34 — Carte des distributions spatiales des parametres «, et v, du sujet H26, Controle
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7.6.2 Effet de la fatigue

Le phénomene de fatigue a précédemment été observé au niveau des groupes de sujets
CADASIL et Controles. Il se manifeste par des valeurs des parametres «, 7, B2 qui sont
plus faibles pour les 6 derniers blocs de stimulation comparés aux 6 premiers de stimulation
du protocole expérimental (c.f. section 7.5.3). Nous allons voir que ce phénomeéne est aussi
observable a 1’échelle du sujet lui-méme a partir des distributions spatiales des parametres «,, et
~» obtenues pour les 6 premiers et les 6 derniers blocs de stimulation. Dans la suite, les résultats
associés a l'estimation des parameétres a, et 7, a partir des deux échantillons (6 premiers et
6 derniers blocs de stimulation, voir Tableau 7.8) vont étre présentés pour quelques patients
CADASIL et sujets Controles. Nous choisissons principalement de présenter les résultats associés

a la tache visuelle qui permet d’obtenir une région d’intérét plus étendue (voir Tableau 6.2).

Les Figures 7.35, 7.37, 7.38, 7.39, 7.40, 7.41 présentent les cartes de distributions spatiales
des parametres a,, et 7, estimés a partir des deux échantillons. Quant a elles, les Figures 7.36,
E.12, E.13, E.14, E.15, et E.16 présentent les statistiques et les résultats des tests statistiques
d’hypothese de Student et de Wilcoxon obtenus & partir des parametres voxéliques estimés
sur les deux échantillons. Les comportements observés sur les cartes voxéliques varient entre
les sujets pendant les répétitions des blocs de stimulations visuelles et motrices. L'effet de la
fatigue due a la répétition des taches sensorielles conduit a trois tendances visuelles qui ont été

constatées pour les deux types de stimulation.

La premiére tendance générale est une diminution du nombre de voxels avec des valeurs des
parametres «,, et v, élevées pour les cartes obtenues a partir des 6 derniers blocs de stimulation
comparées a celles des 6 premiers blocs. Visuellement, I’homogénéité de la distribution spatiale
des valeurs des parametres «, et 7, est conservée, mais ces valeurs diminuent. Cette tendance
est observée sur les cartes des parameétres o, des sujets Controles HO2 et H26, et CADASIL
HO09 et H13 (voir respectivement les Figures 7.37a, 7.41a, 7.38a, et 7.39a). Cette diminution est
également plus légerement observable sur les cartes des parametres -, des sujets Controles HO1,
HO02, H14 et CADASIL HO09 (voir respectivement les Figures 7.35b 7.37b, 7.40b, et 7.38b). Les
tests de Student et de Wilcoxon confirment que les valeurs moyennes et médianes des cartes des
parametres o, diminuent de maniére significative pour ces sujets (voir respectivement les Figures
E.12, E.16, E.13, et E.14), il en est de méme pour les valeurs moyennes et médianes des cartes
des parametres v, des sujets Controles HO1, H14 et CADASIL HO09 (voir respectivement les
Figures 7.36, E.15, et E.13). Enfin, 'homogénéité n’est pas perturbée par cet effet de la fatigue.

Ceci est confirmé par des valeurs d’écart-types similaires entre les cartes des deux échantillons.

La diminution des valeurs du parameétre «, influence 'amplitude du signal de débit mesuré
dans le voxel d’IRMf ASL. Cette diminution est supposée induite par une vasodilatation des
artérioles et arteres en amont plus importante que celle des capillaires juxta-synaptiques. Ceci
supposerait que I'influence des vaisseaux distants a été plus forte que celle des vaisseaux pres
du foyer d’activation. Ainsi avec les répétitions de stimulation, la mesure de débit refléterait
une vasodilatation qui se serait étendue et éloignée de I’épicentre de I'activation neuronale. Par

ailleurs, 'atténuation des valeurs du parametre v, montre une diminution globale du signal de
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a) Tache visuelle b) Tache motrice
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F1GURE 7.35 — Cartographies des a, et 7, du sujet Controle HO1, coefficients de corrélation
entre les coupes des premiers et derniers blocs de stimulations visuelle : p,=0.6245, p,=0.9149,
pp,=0.7705, pg,=0.8742 et motrice : p,=0.3137, py,=0.8225, pg, =0.5042, pg,=0.8596

a) Tache visuelle b) Tache motrice
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Tache Visuelle Motrice
Parametre & 0% B B2 & 0% B1 B2

Moyenne | Echantillon 1 | 0.8704 0.7789 | 0.1109 0.6679 | 0.7531 0.6983 0.1754 0.5229
Echantillon 2 | 0.8751 0.7065 | 0.0976 0.6089 | 0.7836 0.5552 0.1265 0.4287
Ecart-type | Echantillon 1 | 0.0896 0.2047 | 0.0966 0.1472 | 0.0705 0.1390 0.0685 0.1012
Echantillon 2 | 0.0819 0.2111 | 0.0823 0.1561 | 0.1064 0.1425 0.0712 0.1002

Test de HO rejetée 0 1 0 1 0 1 1 1
Student P 0.7452 | 0.0400 | 0.3757 | 0.0220 | 0.1687 | 0.0001 | 0.0053 | 0.0003
Test de HO rejetée 0 1 0 1 0 1 1 1
Wilcoxon P 0.9106 | 0.0325 | 0.4812 | 0.0192 | 0.1873 | 0.0002 | 0.0105 | 0.0008

FIGURE 7.36 — Sujet HO1, distribution des parametres voxéliques, et statistiques.
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débit contenu dans le voxel.

Une tendance inverse est observée chez certains sujets Contrdles. Le nombre de voxels avec
des valeurs de parameétre «,, élevées a augmenté avec les répétitions de stimulation. La valeur
moyenne des cartes a augmenté entre les 6 premiers et 6 derniers blocs de stimulation. De plus,
les valeurs élevées de parametres o, se sont déplacées avec les répétitions comme le montre
les cartes des sujets HO1 (tdche motrice, voir Figure 7.35b) et H14 (tache visuelle, voir Figure
7.40a). Ce déplacement des valeurs élevées est confirmé par une augmentation de leur écart-
type entre les deux échantillons (voir Figures 7.36 et E.15). Cette augmentation des valeurs du
parameétres «,, insinue que la vasodilatation des capillaires juxta-synaptique induit une variation
de débit plus forte que celle des artérioles et artéres en amont de I’épicentre. Ce qui laisserait
supposer que, pour certains sujets Controles, la surface des épicentres d’activation neuronale se

serait déplacée et étendue au cours des répétitions.

Enfin pour certains sujets, les cartes des parameétres «, et 7, ne different pas de maniere
significative entre les deux échantillons. Les valeurs moyennes et médianes sont similaires entre
les 6 premiers et 6 derniers blocs de stimulation. C’est le cas pour la carte des parametres «,
du sujet HO1 avec la tache visuelle (voir Figures 7.36a et 7.35a), et celle des =y, pour les sujets
HO2 (voir Figures 7.37b, E.12), H13 (voir Figures 7.39b, et E.14) et H26 (voir Figures 7.41b et
E.16).

Finalement, la répétition des blocs de stimulation a un effet qui peut étre observé sur les
cartes des distributions spatiales des parametres «, et 7,. Globalement, leurs valeurs diminuent
avec les répétitions (sauf pour quelques exceptions comme les sujets Controles HO1 tache motrice
(voir Figure 7.35b) et H14 tache visuelle (voir Figure 7.40a)). Ces diminutions pourraient
étre des marqueurs de la fatigue ressentie ou de I’habituation neuronale du sujet lors du
protocole expérimental qui est assez long (~30 minutes, c.f. sections 7.2.2 et 7.2.3). Ces cartes
de distributions spatiales pourraient étre interprétées par des experts en neuroimagerie afin d’en

trouver une interprétation plus précise.

a) ay

FIGURE 7.37 — Cartographies des «, et 7, du sujet H02, tache visuelle, coefficients de corrélation entre
les coupes des blocs 1 & 6 et 7 & 12 : p,=0.382, p,=0.906, pg, =0.4655, pg,=0.9077. Les statistiques

associées a ces cartographies sont présentées par la Figure E.12.
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FIGURE 7.38 — Cartographie des a,, et v, du sujet H09, tache visuelle, coefficients de corrélation entre
les coupes des blocs 1 a 6 et 7 a 12 : p,=0.1936, p,=0.7283, pg, =0.6316, pg,=0.5356. Les statistiques

associées a ces cartographies sont présentées par la Figure E.13.

a) ay

FIGURE 7.39 — Cartographie des «,, et v, du sujet H13, tiche visuelle, coefficients de corrélation entre
les coupes des blocs 1 a 6 et 7 a 12 : p,=0.3714, p;,=0.9039, pg, =0.5861, pg,=0.8504. Les statistiques

associées a ces cartographies sont présentées par la Figure E.14.

a)

FIGURE 7.40 — Cartographie des «,, et 7, du sujet H14, tache visuelle, coefficients de corrélation entre
les coupes des blocs 1 a 6 et 7 a 12 : p, =-0.1801, p,=0.778, pg, =0.0203, pg,=0.7819. Les statistiques

associées a ces cartographies sont présentées par la Figure E.15.
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FIGURE 7.41 — Cartographie des a, et v, du sujet H26, tiche visuelle, coefficients de corrélation entre
les coupes des blocs 1 a 6 et 7 a 12 : p,=0.1849, p,=0.8798, pg, =0.602, pg,=0.729. Les statistiques

associées a ces cartographies sont présentées par la Figure E.16.

7.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons testé et validé 'utilisation du modele Fast-Slow sur des données
réelles d’'TRMf ASL. Ce modele et sa stratégie d’estimation WLS+NLS ont été spécifiquement
construits dans le but de traiter des données d’IRMf ASL avec de faibles résolutions spatiale
(4 x 4 x Tmm?) et temporelle (~ 1s) contenant le signal de débit de nombreux petits vaisseaux
sanguins. Les résultats d’estimation ont été analysés au niveau du groupe de sujets et au niveau
du sujet lui-méme. Notre modele suggere que les valeurs de ses parametres voxéliques o, v, 81,0
et B2, pourraient représenter un biomarqueur prometteur du dysfonctionnement microvasculaire
précoce de la maladie CADASIL.

Dans un premier temps, nous avons évalué la robustesse d’estimation des parametres du modele
a partir des données d’IRMf ASL du groupe de sujets Contréles. Nous constatons qu’a partir
de deux échantillons de données de débit relatif d’'une méme région d’intérét, indépendants
et acquis dans des conditions expérimentales similaires, la reproductibilité des résultats est
variable. L’estimation des parameétres est robuste a I’échelle du groupe de sujets, mais elle est
plus discutable & ’échelle des voxels du sujet. La répartition spatiale des parametres 32, et v,
est robuste avec des coefficients de corrélation satisfaisants au contraire de celle des parametres
P10 et o, qui est moins robuste a cause du faible rapport signal a bruit des données d’IRMf
ASL. Ainsi, dans la suite les cartes des distributions spatiales des parametres o, et 8, doivent
étre interprétées avec prudence. Nous pourrions envisager de valider la robustesse d’estimation
des parametres du modele a partir de données voxéliques moins bruitées comme par exemple
des données BOLD.

Dans un deuxiéme temps, notre modele a été utilisé & 1’échelle du groupe de sujets (c.f.
section 7.5). Ce modeéle mathématique a montré des changements majeurs dans la dynamique
de Thyperémie fonctionnelle chez les patients CADASIL. Des altérations de I’hyperémie
fonctionnelle ont été détectées pour ce groupe de sujets a partir de stimulations visuelles

et motrices longues (40 secondes). Elles se manifestent par une diminution de la réponse
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hémodynamique dans sa partie tardive (20 secondes apres le début de la stimulation) (voir
Figure 7.25). Ces résultats valident la tendance de diminution de ’hyperémie fonctionnelle
corticale observée dans 1'étude antérieure CADACOUPL [Huneau et al., 2018] chez les patients
CADASIL. Elle est caractérisée par des valeurs de parametres moyens fS2noy qui sont
significativement plus faibles et qui induisent des valeurs de parameétres anioy et Ymoy plus
faibles chez les patients CADASIL. Leur diminution s’accentue avec les répétitions des blocs de
stimulation sensorielle (c.f. section 7.5.3). La variation des valeurs du parametre /5, pourrait
apparaitre comme un potentiel biomarqueur du dysfonctionnement du couplage neurovasculaire

s’accentuant avec la fatigue pour un patient a un stade précoce de la maladie.

Dans un troisieme temps, ce modele a été exploité pour I’analyse des résultats a 1’échelle du sujet
(c.f. section 7.6). Il permet la construction de cartographies de la distribution des parameétres
voxéliques. Ces cartographies ont montré une certaine homogénéité dans la répartition spatiale
des valeurs au sein de la région d’intérét (c.f. section 7.6.1). Cette cohérence spatiale constatée
a partir des cartographies des parameétres a, et -, est trés encourageante pour la suite. La

répartition de ces valeurs pourrait avoir un sens physiologique structurel ou fonctionnel.

Dans la suite, nous pourrions envisager plusieurs perspectives en vue d’améliorer et d’étendre
les applications de ce modele Fast-Slow sur des données réelles. Nous pourrions commencer
par chercher un biomarqueur discriminant du dysfonctionnement du couplage neurovasculaire
a Déchelle du sujet. Pour cela, il faudrait réussir & combiner les résultats de nos travaux
préliminaires a 1’échelle du groupe avec ceux des distributions spatiales du sujet lui-méme.
L’objectif serait de trouver une valeur ou un comportement caractéristique de la maladie qui
pourrait permettre une classification discriminante des patients CADASIL par rapport aux

sujets Controles. Ce biomarqueur pourrait servir d’indicateur sur I’avancée de la maladie.

Actuellement, nous nous trouvons au stade préliminaire des interprétations vasculaires et
neurologiques possibles grace au modele Fast-Slow. Ce modeéle se révele étre un nouvel outil pour
Iinvestigation des données fonctionnelles cérébrales dans le contexte de la maladie CADASIL
mais aussi a 1’échelle du sujet lui-méme. La distribution spatiale de ses parametres voxéliques
pourrait apparaitre comme un potentiel biomarqueur du dysfonctionnement du couplage
neurovasculaire. Nos différents résultats indiquent qu’il est prometteur pour l'observation et
I’analyse de la structure du cerveau, ainsi que pour la localisation des fonctions neuronales et
vasculaires. De plus, il pourrait étre propice pour étudier le phénomene de la fatigue ressentie au
cours de taches sensorielles répétées dans le temps. Cet outil d’investigation pourrait étre utilisé
par une plus grande communauté scientifique dans le but de mieux comprendre la structure

cérébrale.
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8.1 Synthese des travaux de these

L’objectif de cette these est la modélisation du couplage neurovasculaire a 1’échelle d’un voxel
d’'TRMf ASL (~ 4 x 4 x Tmm?). Le passage transitoire des neurones d'un état de repos & un état
d’activation provoque le phénomeéne de I'hyperémie fonctionnelle. L’hyperémie fonctionnelle
est la réponse du couplage neurovasculaire. Elle se manifeste par l'augmentation du volume
et du débit sanguins locaux en réponse a l'activation transitoire des neurones. Le signal de
I’activation neuronale provoque deux mécanismes de vasodilatation : une vasodilatation rapide
transitoire rétro-propagée qui remonte ’arbre vasculaire des artérioles vers les artéres amont
et une vasodilatation locale plus lente des petits vaisseaux proches du foyer de I'activation. Le

modele est basé sur ces deux mécanismes pour modéliser I’hyperémie fonctionnelle locale.

Dans un premier temps, nous avons construit le modeéle paramétrique Fast-Slow en adoptant
une approche descriptive a partir de connaissances biologiques [Chen et al., 2014] (c.f. section
5.2). Le modele suit la chronologie de la réponse du couplage neurovasculaire & une activation
transitoire des neurones. A partir de la durée de la stimulation, le modeéle simule le signal
de l'activité neuronale. Ce signal neuronal produit les réponses temporelles de volume sanguin
cérébral des deux mécanismes de vasodilatation rapide et lent a travers deux systémes vasculaires

concurrents. Puis, ces réponses permettent de modéliser la réponse en débit mesurée dans un

voxel d’IRMf ASL.

Dans un second temps, nous avons cherché une méthode d’estimation adaptée pour estimer
les parametres du modele Fast-Slow a partir d’un ensemble de voxels de données de débit d’'TRMf
ASL. L’identification du modéle paramétrique est basée sur la minimisation d’un critére des
moindres carrés non linéaire pour minimiser 1’écart entre des données mesurées d’'IRMf et le

modele lui-méme. Pour cela, nous avons élaboré plusieurs stratégies d’estimation dans le but de
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trouver celle qui serait la meilleure en termes de qualité d’estimation et de cotit de calculs (c.f.
Chapitre 6. Les stratégies d’estimation destinées au modele Fast-Slow ont été testées et validées
a partir de données simulées. La meilleure méthode d’estimation est la méthode WLS+NLS. En
premier lieu, la méthode WLS (c.f. section 6.4) estime conjointement les parameétres dynamiques
qui définissent les formes des réponses vasculaires des deux processus de vasodilatations et les
parametres voxéliques qui sont les poids des contributions des réponses vasculaires propres a
chaque voxel. La qualité d’estimation de ces poids est renforcée par I’étape supplémentaire
apportée par la méthode NLS qui ré-estime ces poids par minimisation du critére non linéaire

entre les données des voxels et le modeéle lui-méme (c.f. section 6.2.2).

Dans un troisieme temps, cette stratégie d’estimation a été appliquée sur des données
d’IRMf ASL acquises chez ’homme. Nous avons utilisé la base de données d’IRMf ASL de
I'étude CADACOUPL [Huneau et al., 2018]. Tout d’abord, nous avons validé les performances
d’estimation de la méthode WLS+4NLS sur les données d’TRMf ASL des sujets Controles.
Nous constatons que les résultats d’estimation sont robustes a 1’échelle du groupe de sujets,
mais ils sont plus discutables a ’échelle des voxels du sujet. Puis, une analyse des résultats
d’estimation a été menée a 1’échelle du groupe de sujets. L’application du modeéle Fast-Slow
permet d’observer une différence entre les deux groupes de sujets. L’amplitude de la partie
tardive de la réponse en débit des sujets CADASIL diminue significativement par rapport a
celle des sujets Controles. Le modele réussit a trouver des valeurs de parametres voxéliques
moyens toujours plus faibles chez les patients que chez les sujets Contrdles. Les diminutions
des valeurs des parametres -, et «, peuvent étre utilisées comme des indicateurs de différences
entre les groupes, toutefois ces parametres ne sont pas encore assez discriminants. De plus,
le modele parvient a montrer que la répétition des tdches motrices accentue la diminution de
Iamplitude du débit chez les patients et chez les sujets Controles. Ainsi, nous suggérons que
la diminution des valeurs des parametres 7, et a, pourrait étre un biomarqueur potentiel du
dysfonctionnement du couplage neurovasculaire, mais aussi de leffet de la fatigue. Enfin, une
seconde analyse a été réalisée a 1’échelle du sujet. Nous parvenons a construire, par sujet, des
cartographies des distributions spatiales des parametres voxéliques du modele Fast-Slow. La
cohérence spatiale de ces cartographies est encourageante. De plus, nous parvenons & observer
de leffet de la fatigue sur ses cartes. Ces cartes pourraient servir de support pour fournir des
interprétations vasculaires et neurologiques intéressantes du couplage neurovasculaire en état

normal ou pathologique.

En conclusion, nous proposons un modele paramétrique capable d’extraire des informations
spatiales et temporelles du couplage neurovasculaire a partir des données d’IRMf ASL qui sont
tres bruitées. Nous sommes au stade préliminaire des interprétations vasculaires et neurologiques
possibles avec le modele Fast-Slow. Ce modele est un outil innovant qui pourrait permettre de
trouver un biomarqueur du dysfonctionnement du couplage neurovasculaire dans un contexte
plus large que celui de la maladie CADASIL. Ainsi, il pourrait étre utilisé pour permettre une

meilleure compréhension du couplage neurovasculaire.
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8.2 Perspectives

Plusieurs perspectives s’ouvrent suite au travail réalisé autour de la modélisation du couplage
neurovasculaire. Nous proposons un ensemble de pistes qui reprennent le plan de la Partie
2 du manuscrit. La section 8.2.1 propose d’enrichir le modele paramétrique Fast-Slow. La
section 8.2.2 présente les perspectives imaginées pour améliorer la méthode d’estimation utilisée
pour l'identification du modele paramétrique. Enfin, la section 8.2.3 introduit des perspectives
possibles pour améliorer et développer les applications du modele Fast-Slow sur des données
réelles d’IRMT.

8.2.1 Améliorations du modeéle Fast-Slow

Tout d’abord, nous envisageons plusieurs perspectives pour améliorer le modele Fast-
Slow. Nous pourrions modifier le protocole d’acquisition actuel pour ajouter une mesure
quantitative du volume sanguin cérébral. La technique d’acquisition IRM VASO (Vascular-
Space-Occupancy) [Donahue et al., 2010][Lu et al., 2013]|[Lu et al., 2003] est non-invasive. Elle
permet de quantifier le volume sanguin cérébral au cours du temps. Ceci nous permettrait
d’établir une relation empirique a partir de nos données expérimentales VASO et ASL de
conversion volume-débit, dans le but de faire une meilleure estimation de I'exposant de agrupl-
Ce parameétre est jusqu’a présent évalué (grossierement) comme étant égal a 0,5 & partir de la
loi de Hagen-Poiseuille appliquée a un débit laminaire dans un réseau de vaisseaux. En outre,
nous pourrions envisager d’estimer des exposants différents pour les compartiments artériolaire

et des capillaires.

Nous proposons aussi de modifier la structure actuelle du modele Fast-Slow en ajoutant de
nouvelles impédances pour caractériser de maniere plus fine la contribution des résistances
vasculaires des différents vaisseaux présents dans un voxel d’'TRMf ASL. Nous pourrions
ajouter dans le compartiment capillaire une nouvelle impédance Zcs; pour décrire effet de
la vasodilatation passive et retardée des capillaires pré-synaptiques ([Rungta et al., 2018], c.f.

section 1.2.2).

Par ailleurs, la commande de vasodilatation rapide se propage en remontant l’arbre
vasculaire vers un site plus amont (voir Figure 5.2). Le sang artériel est irrigué dans une
zone plus étendue que la région neuronale activée. Le débit augmente dans des arteres
encore plus en amont de la région activée irriguant un réseau d’artérioles et capillaires
éloignés ([Chen et al., 2014] [O’Herron et al., 2016], c.f. sections 1.6 et 1.7). Nous pourrions
ajouter une quatrieme impédance Z; pour modéliser cette vasodilatation distante. Dans cette
perspective, nous pourrions imaginer une nouvelle construction du modele Fast-Slow qui serait la
combinaison d’un compartiment de vasodilatation précoce et un compartiment de vasodilatation

retardée comme le propose la Figure 8.1.

D’autre part, 'identification paramétrique de tous les paramétres du modele est compliquée
surtout pour le parametre dynamique A; de la composante rapide v; définie par (5.7) (c.f.

section 5.3.3). Ce parametre joue un role sur le retard et 'amplitude de la réponse temporelle
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de la composante rapide de volume v;. La dérivée partielle du modele en fonction de A
existe si Ay > 1. Sans contrainte de bornes, A1 tend vers des valeurs nulles, voire négatives,
écrasant la croissance de la composante rapide, qui commence alors a ¢t = 0 directement avec sa
valeur d’amplitude maximale mesurée au pic d’activation. En fixant & 1 la borne inférieure du
parametre A{, on obtient A = 1, c’est-a-dire que la borne est atteinte. Pour cette raison, nous
avons décidé de fixer A\; a 1. Fixer ce parametre impacte ’allure de la réponse impulsionnelle
du modele. Ainsi le modéle Fast-Slow de volume ne peut pas reproduire une FRH similaire a
celles présentes dans la littérature (voir Figure D.8). Nous pourrions envisager d’utiliser une

autre expression pour construire le systéme vasculaire de la composante rapide v;.

Composante précoce

R

»
|

Pa Zc, Zcg Zd

Composante retardée

FIGURE 8.1 — Analogie électrique de ’hyperémie fonctionnelle avec une composante précoce
(artéres piales, pénétrantes, et parenchymales) et une composante retardée (capillaires pré-

artériels, juxta-synaptiques et vaisseaux distaux).

8.2.2 Améliorations des stratégies d’estimation

Plusieurs perspectives peuvent étre identifiées afin d’améliorer ’identification du modele
paramétrique Fast-Slow réalisée avec différentes méthodes présentées dans le Chapitre 6. Tout
d’abord, nous avions fait 'hypothese forte d’estimer un vecteur de parametres dynamiques
0 commun a la région d’intérét (~ 50 voxels). Ce vecteur unique garantit la présence d’une
composante rapide et d’'une composante lente de volume cachées dans les signaux de débit
de la région d’intérét. L’estimation est ainsi fortement contrainte par le modele lui-méme. Ce
sont les couples de parametres 8 qui définissent la variabilité spatiale entre les voxels d’une
région d’intérét. Ils caractérisent la distribution spatiale des deux composantes de volume au
sein de la région. Ils jouent le role de pondérateur des deux composantes par voxel en spécifiant
la contribution de la composante lente par rapport a la composante rapide. Nous pourrions
suggérer que le vecteur 0 pourrait étre commun a des parcelles de voxels plus petites que la
région d’intérét. Ainsi, le vecteur @ pourrait varier au sein méme de la région d’intérét. Pour cela,
nous pourrions améliorer 1’estimation en prenant en compte l'information spatiale des voxels

voisins en ajoutant par exemple une régularisation spatiale sur ’estimation des paramectres 6.

L’identification paramétrique avec l'algorithme de région de confiance permet d’imposer
des contraintes de bornes pour les parametres a estimer. Les vraies valeurs de parameétres
n’existent pas pour le modeéle Fast-Slow sur des données réelles de débit relatif mesurées chez
le petit animal et I’homme. Les intervalles réalistes ont été déterminés empiriquement a partir

d’observations et de superposition du modele sur les courbes des articles [Chen et al., 2014] et
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[Huneau et al., 2018]. Nous pourrions nous demander s’ils sont vraiment adéquats dans toutes

les situations réalistes.

Lors de la construction du modele et de ’élaboration des stratégies d’estimation, nous avons
supposé que le bruit additif sur les données était gaussien centré et i.7.d. Une fois de plus, cette
hypothese est discutable, nous pourrions essayer de modéliser ce bruit avec d’autres lois (loi de

Poisson, bruit ricien, etc...) et d’étudier son influence sur les résultats d’estimation.

Enfin, nous proposons une séparation de sources avec une approche paramétrique. Nous
pourrions chercher un équilibre entre notre approche trés contrainte et les approches plus
classiques de séparation de sources basées sur I'indépendance statistique des sources. Cependant,
nos sources sont spatialement et temporellement tres corrélées. Avec suffisamment de points
indépendants, sur le cerveau entier par exemple, nous pourrions contraindre ces approches

classiques de séparation de sources avec les connaissances apportées par notre modele.

8.2.3 Perspectives de travail sur les données réelles d’TRMf

Dans la suite, nous pourrions envisager plusieurs perspectives en vue d’améliorer et d’étendre
les applications du modele Fast-Slow sur des données réelles. Tout d’abord, nous pourrions
rechercher un biomarqueur discriminant du dysfonctionnement du couplage neurovasculaire
a Déchelle du sujet. Pour cela, il faudrait réussir & combiner les résultats de nos travaux
préliminaires a 1’échelle du groupe avec ceux des distributions spatiales du sujet lui-méme.
L’objectif serait de trouver une valeur ou un comportement caractéristique de la maladie qui
pourrait permettre une classification discriminante des patients CADASIL par rapport aux
sujets Contréles. Ce biomarqueur pourrait servir d’indicateur pour la détection précoce et sur

lavancée de la maladie.

Une premiere piste pourrait étre la nouvelle délimitation d’une région d’intérét commune
par groupe de sujets, dans le but de faire une comparaison discriminante des distributions
spatiales entre les groupes. Pour cela, nous pourrions modifier le protocole de segmentation des
régions d’intérét. A partir des régions actuelles (segmentées par une forte corrélation entre la
détection des variations de débit et le paradigme expérimental, c.f. section 7.2.4), les sources de
volumes sont estimées avec un vecteur de forme 8 commun & cet ensemble de voxels. Ce vecteur
dynamique @ pourrait étre utilisé pour I'estimation des couples B, et des débits de tous les
voxels contenus dans les six coupes d’IRMf ASL acquises par sujet. Ainsi, apres estimation du
modele dynamique spécifique par sujet, nous pourrions nous affranchir d’une certaine variabilité
spatiale pour estimer les parametres voxéliques sur une région plus étendue. Enfin, un seuillage
sur les amplitudes des débits estimés par voxel pourrait étre effectué a partir des valeurs du
parametre d’amplitude ~,. Il permettrait la segmentation d’une nouvelle région d’intérét plus
étendue et commune entre les sujets d’'un groupe. Dans cette région, la distribution spatiale des

valeurs des parameétres «, pourrait étre interprétée dans le contexte de la maladie CADASIL.

Par ailleurs, I'identification du modéle paramétrique est réalisée sur des signaux voxéliques
d’TRMf ASL qui sont tres bruités. Elle dépend fortement des premiers points du signal de

débit (du début de la croissance jusqu’au pic d’activation). Ces premiers points impactent
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négativement la robustesse de I'estimation des parametres 6 et 31, et par conséquent celle des
parametres «a,. Une meilleure estimation des parametres voxéliques pourrait étre obtenue par

une meilleure estimation du vecteur de forme 6.

Les valeurs du vecteur 0 contraignent fortement l’identification du modele paramétrique
Fast-Slow avec beaucoup d’a priori sur les formes des réponses dynamiques de volume sanguin
cérébral. Ce vecteur décrit un modele dynamique dédié pour chaque sujet et pour chaque
région d’intérét. Nous supposons qu’il englobe tous les parametres expérimentaux qui peuvent
varier au cours du protocole expérimental. Il contraint 1’élasticité d’ajustement du modeéle aux
conditions expérimentales (comme le circuit optique assurant le transport de 'information de
I'ceil jusqu’aux neurones, tous les autres neurones, ’attention du sujet pendant les stimulations,
...). Ainsi, il garantit le fait d’avoir une réponse en débit estimée par sujet, ce qui permet
ensuite une focalisation sur I'estimation des parametres voxéliques caractérisant la dynamique
de I’hyperémie fonctionnelle dans le but d’analyser sa répartition spatiale dans le cerveau. La
robustesse d’estimation des parameétres de forme 0 pourrait étre augmentée par 1’estimation de
ce modele dynamique a partir des données des blocs de stimulation de 20 et 40 secondes réunis.
Ceci permettrait d’augmenter le nombre de points du début du signal et de faciliter ’estimation

des parametres dynamiques a partir d’un signal avec un faible RSB.

D’autre part, pour améliorer la robustesse d’estimation du poids fi, de la composante
rapide et ainsi celle du parametre «a,,, nous pourrions supposer que ces parametres voxéliques
varient en fonction du temps. La stratégie d’estimation pourrait tenir compte de la dépendance
temporelle de ces parametres voxéliques. Ils pourraient varier au cours du temps en relachant

la rigidité d’estimation et en acceptant une variance en fonction du temps.

Enfin, le modele Fast-Slow est destiné au traitement et a ’analyse des données de débit
d’IRMf ASL. Toutefois, 1'utilisation de ce modele de débit pourrait étre détournée pour
traiter et analyser les données d’'TRMf BOLD. L’hyperémie fonctionnelle a une contribution
non négligeable dans le signal BOLD ainsi, nous pouvons imaginer que le modele Fast-Slow
appliqué aux données BOLD permettrait de séparer les deux composantes de volume. Dans
I’étude CADACOUPL, les données d’ASL et BOLD ont été acquises avec la méme résolution
spatiale. Les données BOLD sont moins bruitées avec un meilleur échantillonnage temporel
que celui des données d’ASL (non influencé par la différence d’images deux a deux). Cette
application du modele sur des données BOLD pourrait confirmer la distribution spatiale des
parametres voxéliques. De plus, s’il donne des résultats satisfaisants sur les données BOLD
acquises avec la résolution spatiale des données d’ASL (grands voxels 4 x4 x 7mm?), il pourra étre
intéressant de 'utiliser sur des données BOLD dotées d’une meilleure résolution spatiale (voxels
plus petits). Cette application pourrait améliorer la précision de la localisation de activité
neuronale (la ou les «, sont les plus élevés). L’exploitation du modele sur ce type de données
pourrait apporter des informations structurelles et fonctionnelles complémentaires et permettre
de meilleures interprétations a 1’échelle du sujet, et mais aussi dans le contexte de la maladie
CADASIL.
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ANNEXE A

Méthodes d’optimisation pour les

moindres carrés non linéaires

Des outils d’optimisation existent déja pour la minimisation de critere des moindres carrés
non-linéaires. Les algorithmes de Levenberg-Marquardt et Région de confiance (trust-region-
reflective) ont été utilisés pour l'identification du modele paramétrique Fast-Slow. Ils sont
implémentés et disponible dans la Toolbox d’Optimisation de Matlab. Ils peuvent étre utilisés
pour la minimisation des critéres des moindres carrés non-linéaires avec la fonction 1sgqnonlin.
L’algorithme de région de confiance est quant a lui aussi implémenté pour la minimisation des

critéres non-linéaires disponible avec la fonction fmincon. Ils vont étre présentés par la suite.

A.1 Généralités

Dans le cadre des problemes des moindres carrés, les algorithmes d’optimisation cherchent

a minimiser une fonction objectif f pour trouver les parametres z; du vecteur d’inconnues

x = (x1,29,...,on)" pour lesquels le modele paramétrique s’adapte le mieux aux données
observées :
& = arg min f(x Al
g min_f(z) (A.1)
avec
. 2
fl@) =1i(@) + ..+ (@) = > ri(@) = |r(@)], = r(x) r(z) (A.2)
j=1
ri(x) =y; — M(tj;x) avecj=1,...,m (A.3)

avec rj(x) le résidu a minimiser entre un modele M(t;;x) et les données observées y;.

En général, les algorithmes d’optimisation requiérent d’une fonction objectif f (fonction
du critere) a minimiser, possiblement de ses dérivées premieres et secondes, ainsi que des
contraintes. Ces algorithmes sont itératifs, a partir d’'un point initial ou d’un vecteur x( fixé
arbitrairement par 'utilisateur, une succession d’estimations va étre nécessaire pour atteindre
une solution locale espérée proche du minimiseur global. Pour passer d’une itération a la
suivante, les stratégies peuvent différer entre les algorithmes. Cette succession d’itérations va
s’arréter soit lorsque il n’y aura plus de progression du critére, soit parce qu'’il semble qu'un
point de solution ait été approché avec une précision suffisante. Pour passer du point actuel xj

au point suivant 1, la nouvelle itération ne doit assurer que f(xgi1) < f(@g). Il existe deux
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stratégies de base pour aller du point xj au suivant @y : la recherche linéaire (line research)

et la recherche de région de confiance (trust region).

Stratégie de recherche linéaire. L’algorithme choisit une direction dj, puis le long de
cette direction il cherche une distance appropriée avec un pas « pour aller du point courant xy,
vers le point suivant @1 avec une valeur de fonction f(xj1) inférieure & f(xy). La direction
dj. constitue une direction de descente en xj si dg Vf(xzr) < 0 avec V[ le gradient de la
fonction objectif. Le pas « doit étre positif et assurer une décroissance suffisante de la fonction
f(xrp+ady). Ce pas scalaire s’obtient par résolution exacte ou approchée de ming~¢ f(xr+ady).
Si le nouveau point x4+ = T + ady est retenu, une nouvelle direction de recherche et un

nouveau pas sont calculés, et le processus est répété.

Stratégie de région de confiance. L’algorithme choisi une distance maximale qui
constituera le rayon maximum Ay de la région de confiance. Puis, il cherche a l'intérieur de cette
région un pas avec une direction qui permettent d’obtenir le meilleur candidat x;; possible.
Le meilleur pas de descente pj candidat est obtenu en résolvant le sous-probléme suivant :
ming mg(xy + pr) ol xx + Py se trouve a lintérieur de la région de confiance. De maniére
générale, la région de confiance est une boule définie par ||pg|l, < Ay avec Ay son rayon défini
par un scalaire positif. La fonction modele my est construite pour avoir un comportement
similaire & celui de la fonction objective f au voisinage du point actuel x;. Et my est souvent
définie par une fonction quadratique de la forme my.(zx, +px) = f(zr) +pf V f(z1) + %p;kapk
avec la matrice By, qui est le Hessien V2 f (@) ou une approximation de celui-ci. Si cette étape
de recherche de pas p s’avere insatisfaisante, le rayon Ag est réduit et la recherche recommence.
Cette stratégie differe de celle de la recherche linéaire, car la direction et le pas de descente sont

choisis simultanément.

Méthodes de Newton. Les algorithmes de Levenberg-Marquardt et Trust-
region-reflective font partie des méthodes d’optimisation locale itérative dites de
Newton [Wright and Nocedal, 1999]. Ces méthodes peuvent reposer sur les deux types
précédents de stratégies de descente. Elles reposent sur I'approximation locale de la fonction

objective f(xy + dj) en série de Taylor du second ordre :
1
J(@i + di) = (1) + di V[ (i) + 5 V() die (A4)

avec Vf(x) le gradient et V2f(x)) le Hessien explicite de la fonction objective f en x. La

minimisation de cette approximation conduit a la direction de Newton :
di = —[V?f ()] "'V f (1) (A.5)

Les cofits de calculs du Hessien explicite et de son inversion sont élevés. Il peut étre remplacé par
une matrice By qui en est une version approchée. By, doit étre définie semi-positive pour assurer
une direction de recherche descendante. Avec ces deux algorithmes (Levenberg-Marquardt et
Trust-region-reflective), on va chercher la direction descente dy = —BjV f(x)) permettant de

minimiser la fonction objective.
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A.2 Algorithme de Levenberg-Marquardt

L’algorithme de Levenberg-Marquardt est une technique de référence utilisée pour résoudre
des problemes de moindres carrés non-linéaires. 11 est basé sur une combinaison des méthodes de
descentes du gradient de plus grande pente (steepest descent direction) d’ordre 1 et de Gauss-
Newton d’ordre 2. De maniére générale, le pas de descente « utilisé avec cet algorithme est
égal a 1. Au cours des itérations, on va chercher le point x1 = xr + di qui assure que

f(xry1) < f(x). Le gradient de la fonction objective f s’écrit

Vi(xy) = Jyr(ze) = Ji (y — M(t;z)) (A.6)
avec Jj, la matrice Jacobienne avec J;; = s;; Pour éviter les calculs de dérivées secondes, le

Hessien est approché par
Vify~ By = J}Jy (A7)
Ainsi, la direction de descente de Gauss-Newton est définie par
dp = —[J3 Ji] 'V (), (A.8)
la direction de descente de Levenberg [Levenberg, 1944] s’écrit selon
dy = [T Jp + M7V f(zp), (A.9)
et la direction de descente de Levenberg-Marquardt [Marquardt, 1963] est exprimée par
dp = —[JE Ty, + Miag(JETL)] IV £ () (A.10)

avec A qui est un parametre scalaire positif, I une matrice identité de taille appropriée. Le
scalaire A controle 'amplitude et la direction de descente dj. Lorsque A\ = 0, le terme
de courbure JE Jj, prédomine dans I'expression, une direction de Gauss-Newton est obtenue.
Lorsque Ag est grand et une direction de la plus grande descente est obtenue avec une direction
opposée a celle du gradient. En pratique, lorsque l'itération est réussie (f(xr11) < f(xg)), la

valeur de A diminue A\g1 = A\;/10, sinon A augmente Ag11 = Ag x 10.

A.3 Algorithme de région de confiance (Trust-region-reflective)

Les méthodes de région de confiance (trust-region) cherchent la direction de descente
Pr qui minimise une approximation quadratique correspondant au développement en série de
Taylor au second ordre de f en xx sous contrainte :

1
m}i%n my(pr) = min fr + Vfipe + §pEkak sous contrainte que ||px| < Ag (A.11)
pER™ p

avec fr = f(xr), Vfr = Vf(xk) et By une matrice symétrique. Nous cherchons le minimiseur
p;, de m;, dans une boule de diametre Aj. La contrainte peut s’écrire pgpk < Ai. Ainsi, on

cherche a résoudre (A.11) ou la fonction objectif f et la contrainte sont quadratiques. Si By,
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est définie positive et que "B;1ka" < Ay, la solution de my est simple : pp = —B;1ka
(direction de quasi-Newton). Cependant, cette méthode est tres cotuteuse. Dans tout les cas, la
solution du probleme de région de confiance peut étre approchée pour obtenir une convergence.

A chaque pas d’itération pg, 'adéquation entre la décroissance effective (fonction critere f) et

la décroissance prédite (onction modele my) est définie par le rapport pg

f(xy) — f(xr + pr)
my(0) — my(pr)

Pk = (A.12)
Le pas solution pj est accepté ou rejeté suivant la valeur de pg. Si pr < 0, cela signifie que
f(xr +pr) > f(xy) alors le pas py doit étre rejeté. Si pi ~ 1, cela indique une bonne similarité
entre le modele my, et la fonction f avec ce pas py, alors la région peut étre étendue pour une
nouvelle itération. Si pr ~ 0, la région est rétrécie. L’algorithme global de région de confiance

est présenté ci-dessous, avec Ayp est une limite globale de la longueur du pas.

Algorithm 1 Algorithme de Région de confiance
Require: Pour xy € R", Ayp>0, Ap € (0,Ay,) et € [0, ;11)
for k£ =0,1,2,... do
Calculer V fi et By

Trouver le py en résolvant min, my(p) = fi + Vi pr + %pEkak sous contrainte ||pg| < Ag

_ f(=r)—f(zrtpi)
- mg(0)—mk(pK)

Calculer pj
if p < i then
Apr = gllprll
else
if pr, > 3 et |px|| = Ax then
Apyr = min(2Ax, Ayp)
else
Apy1 = Ay
end if
end if
if pr > n then
Ti+1 = Tk + Pk
else
LTg4+1 = Tk
end if

end for

I1 existe 3 stratégies pour trouver des solutions approchées de (A.11). Elles permettent une
minimisation plus importante que celle obtenue au point de Cauchy. Le point de Cauchy
est le minimiseur de my le long de la plus grande direction de descente (steepest descent
direction) —V f soumis a la borne limite de la région de confiance. La premieére stratégie
est la méthode Dogleg (dogleg method), elle est appropriée pour une matrice By est définie
positive. La deuxiéme est la stratégie de minimisation du sous-espace bidimensionnel (two-
dimensional subspace minimization). Elle peut étre appliquée pour une matrice Bj indéfinie.
Elle nécessite cependant 1’estimation de la valeur propre la plus négative de la matrice By. Et

enfin, la stratégie de Steihaug, qui est appropriée lorsque la matrice By, est la matrice Hessienne
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exacte By = V2f; (une matrice large et parcimonieuse). Cest la stratégie de minimisation du
sous-espace bidimensionnel qui est implémentée dans ’algorithme de trust-region disponible
en Matlab. Le sous-probléme (A.11) est minimisé dans I'étendue [V fi, B~V fi]

. 1 _
Join mg(p) = fi + V fi pr + §pEkak s |prl < Ak, pr € Vect[Vfy, By'Vfi] (A13)

Lorsque la matrice By, a des valeurs propres négatives, le sous-espace bidimensionnel devient
Vect[V fi, (Br +al) "'V fi] avec a € (—A1, —2A1) et A1 la valeur propre la plus négative de Bj,.
C’est le choix de o qui assure la positivité de By + aI. La recherche des valeurs propres de By
est basée sur 'algorithme du gradient conjugué permettant de résoudre des systemes linéaires
avec des matrices aux coefficients symétriques définies positives. L’algorithme va chercher le
vecteur px qui est aussi la solution globale du probléme de région de confiance en identifiant la
valeur la plus appropriée de A. Ainsi, on peut minimiser (A.11) si et seulement si : px existe,

A 2 0 et que les conditions suivantes sont satisfaites :

(Br+ M)p" ==V (A.14)
MAr = [p*[l) =0 (A.15)

Ainsi, on cherche le pas pi(\) = —(Bg + M)~V fi. qui dépend de la racine A > —)\; > 0. La
racine A doit assurer la positivité de la matrice (By+AI) et elle doit garantir que ||pg(N)|| = Ag.
La racine X est choisie de sorte a avoir un comportement presque linéaire pres de 'optimum A
[Moré and Sorensen, 1983] :

I
eI A

La solution du probléme de région de confiance dépend de la décomposition de la matrice

0 (A.16)

By + M1 en éléments propres avec A qui dépend du rayon de la région confiance Ay. Ce systéme
linéaire peut étre écrit sous forme quadratique. De maniere générale, ce type de systéme linéaire
est résolu avec la méthode du gradient conjugué. Toutefois, pour en améliorer la convergence,
ce probleme peut étre résolu avec la méthode du gradient conjugué pré-conditionné

1
m}%n my(p) = mgn fe +Viip+ ipTka sous contrainte que || Dp|| < Ag (A.17)
peER™

avec D une matrice diagonale d’échelle. Finalement, cet algorithme s’arréte lorsque ||pg|| > Ag

ou alors quand un direction de courbure négative de By, est rencontrée (prkpk < 0).

Par ailleurs, l'algorithme trust-region-reflective permet d’ajouter des boites pour
contraindre les valeurs de xj. Le probléme de minimisation non-linéaire est alors résolu sous

contrainte de limites :
min f(x) sous contrainte que b < x) < ub. (A.18)

Les solution itérées xj se trouveront a l'intérieur de F' (inf(F')) défini par des contraintes de
bornes inférieures et supérieures (respectivement Ib et ub). Deux techniques sont appliquées
pour maintenir les valeurs du candidat estimé dans ces boites de contraintes. La premiere utilise

la matrice d’échelle D}, pour contraindre les valeurs avec examen des conditions nécessaires de
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Karush-Kuhn-Tucker (KKT, First Order Necessay Conditions). La seconde utilise le principe
de la réflexion suivant : si la borne limite de contrainte est atteinte pour un pas p,(j), au lieu de

(4)

franchir cette borne, le pas est réfléchi en sens inverse devenant —p,;.~.

Plus précisément, une transformation d’échelle est appliquée a la fonction quadratique du sous-

probléme général de la région de confiance [Coleman and Li, 1996] :

i a(pr) = min 251N+ GEpi s [Dipel < A (A.19)
avec

3 = Dy Lgr, = diag(|ve|2)gi = diag(|v|2)V fi (A.20)
My, = D; "M D! = diag(|vg|2) Bydiag(|vg|2) + diag(gr) Jy (A.21)
Dy, = diag(|y(xx)|2) (A.22)

Vin|T
J ()= .. |eRv™ (A.23)

v|Vn|T

Le vecteur v(x) = (v1(2), ..., vn(z))T est défini pour satisfaire les conditions KKT nécessaires

pour que z* soit un minimiseur local du probléeme (A.18)

si V(f(x)): < 0etub; < oo alors v; = x; — ub; (A.24)
si V(f(x))i = 0etlb; < oo alors v; = x; — 1b; (A.25)
si V(f(x))i <0 et ub;j = oo alors v; = —1 (A.26)
siV(f(x)); > 0etlb; = —ocoalorsy; =1 (A.27)

La solution z; satisfait les conditions nécessaires de KKT si et seulement si D?(x3)gr = O.
L’algorithme de trust-region-reflective avec contraintes de bornes recherche le pas pg

solution de I'expression suivante (Dj 2V f(zy) + diag(ge)J¥ )pr = — Dy, 2gr [Geletu, 2007).



ANNEXE B

Expressions pour 'identification du

modele paramétrique Fast-Slow

B.1 Identification paramétrique du systeme de volume

B.1.1 Expression du critéere a minimiser

L’estimation du vecteur de parametres dynamiques 0 est réalisée par la minimisation du

critere des moindres carrés non linéaires suivant :

win I (6) = L (@) = L S r(6)? (B.1)
o VT2 24 '

avec le résidu r = (modéle - observations) et le terme % pour simplifier les expressions

des dérivées. La minimisation de ce critére quadratique est réalisée avec la fonction
1lsgnonlin de la Toolbox Optimization de Matlab avec I'algorithme de descente itérative de
Levenberg-Marquardt (A.2). L’efficacité de la résolution de ce probleme des moindres carrés

non linéaires peut étre améliorée en donnant les expressions analytiques du gradient du critere.

B.1.2 Expression du gradient du critéere

Le gradient du critere Jy (6) dépend de la matrice jacobienne du résidu %rn(e) :

D5 ®) =3 rm®) L) (B.2)
0" ") T ) g ‘

B.1.3 Dérivées partielles des composantes de volume v; et v,

Les dérivées partielles des composantes de volume rapide %vl (t,0) et lente a%vg(t, 0) sont
utilisées pour construire les matrices jacobiennes nécessaires a l’identification paramétrique du
modele sur des données de variation de volume et de débit. Elles sont exprimées en fonction du

vecteur de parameétres dynamiques @ = [\, Ao, A3, 7|7 selon

) ) )
50i(1:0) = 5 (1+ Avi(1,0)) = =5 (1 + Hi(t.0)) (B.3)

pour i = [1,2]. Elles sont données par (B.4), (B.5), (B.6) et (B.7)
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0

s (L HL(5,0)) = 11 7/ Tog(1) (B.4)

1
9 _ 1 A+d2 —t22/)3

S (LT Hi(1.0)) = — e log(t) (B.5)
0 1 2

a_)\?)(l + Hl(t, 0)) = /\—3 t)\1+)\2 eit)\ /)\3 (B6)
8 t2 —t/T

Dérivées partielles de 2; et 29. Les dérivées partielles (%zl(t, 0) et a%zg(t, 0), dépendent
des composantes de volume rapide et lente. Elles sont utilisées pour construire les matrices

jacobiennes nécessaires a 'identification paramétrique du modéle Fast-Slow

0Z , ,
_ (0 o) _ (0 1 o) 1
00 <% %) - <%U1(9)2 %UQ(Q)Z) (B.8)
Elles sont exprimées en fonction du vecteur de parametres dynamiques @ = [A1, Ao, A3, 7], pour
i =[1,2] selon

) o 1 ) 1 _72%(1+H¢(t,9))

969 = 500,07 ~ 0 (1T LGOS 2 (15 Hi(1,0))

(B.9)

Dans la suite, il faut comprendre les expressions comme issues d’un calcul des dérivées partielles
composante par composante et parametre par parametre. En Matlab, ces calculs sont & effectuer
séparément pour chaque composante du vecteur gradient, en les répétant a partir de chaque jeu

e . YA
de dérivées partielles 50, -

B.2 Expressions pour 'implémentation de la méthode LSA

Expressions pour 'implémentation du gradient du critére. La méthode LSA réalise
Iidentification paramétrique du modele Fast-Slow sur le signal du voxel moyen d’une région
d’intérét. Ce signal moyen est de dimension [N x 1] rendant 'implémentation de son criteére ainsi
que de sa matrice jacobienne facile en Matlab. A partir du critére défini (6.5), nous pouvons en

déduire I'expression de sa matrice jacobienne construite & partir des gradients du critere en 6

et B

& Jisa(l) %JLSA(U

_—— 0 = : : B.1
aa’BJLSA( .B) , : ) : ( 0)
a9 JLsA(N) g Jrsa(lV)

avec
%) o [_ 1 \Y /_ 1
gg7154(0:8) = 256 (y T ZB+ 1) 8 (y ZB+ 1) (B.11a)
0 o [_ 1 T o/ 1
%JLSA(eaB):2% (yzﬁ+1> X <yZﬁ+1)' (B.11b)
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Nous cherchons a dériver

0 1 0 1
aa(y Zﬁ+1> 960 ZB + 1 (B-12a)
= % (ZB+1)x (Z2B+1)"? (B.12b)
avec
0 (28+1) = 2L (8102 + oz + 1) (B.13a)
06 T g 1A RER oo
0 0
= 51%A21 + 52%AZ2 (B.13b)
Par conséquent, les matrices jacobiennes en fonction de 8 et 8 sont données par
0 , , , ,
59 2B+ 1) = (3% (ZB+1) % (Z2B+1) £ (2B+1) £(28+1) (B
0
55 (28 +1) = (& (28+1) 5% (Z2B+1)). (B.15)
Elles sont exprimées en fonction des dérivées partielles suivantes
0 0
—(Z 1)=p/=—A B.1
o (28+1) = b5z (B.16)
i(ZﬁﬂLl)*BiA (B.17)
O\ N ‘
i(ZB%—l)—ﬁ iAz (B.18)
A3 ) Vit '
3(Z,B%—l)—ﬁ’ 3Az (B.19)
or T or 02 '
0
—(Z H=A B.20
55 (ZB+1) = Az (B.20)
0
— (Z H=A B.21
55 (Z8+1) = Az (B.21)

avec % est exprimé dans B.1.3. Finalement, les dérivées partielles du gradient peuvent étre
J

exprimée par

0 0 [_ 1 _ 1
a_GJLSA(OaB) = 2% <y — m) X <y - m) (B.22a)
=20 (ZB+1) x M(8,8)° x (7~ M(©,8)) (B.221)
et
B o/ 1 S
%JLSA(Ovﬁ) = 2% (y — m) X (y — 78+ 1) (B.23a)
—2.0(Z8+1) x M(8,8)? x (7 — M(8, B)) (B.23b)

op
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B.3 Expressions pour 'implémentation de la méthode WLS

B.3.1 Expressions pour 'implémentation du critere & minimiser

Nous cherchons & implémenter le critére des moindres carrés non linéaires pondérés par |y, |*

de la méthode WLS (6.13)

Jwis(0,8) = = (v - yS’l)T z3,Z" (yi —yi ™) (B.24a)
v=1
14

=-> M'zx2,Z'M (B.24b)
v=1

a—1
v

avec M = y% —y = P?X,. Pour faire le calcul sans boucle, une possibilité consiste a

développer 'expression de 3, = I';! en fonction des coefficients de

11 12
Fv Fv

_ 7T pary _
r,=2z'pP'z = [

(B.25)

avec I'Y = z;r Py z;. Une matrice I', de dimensions 2 x 2 est obtenue par voxel. Plus précisément,

1 (2 o

= (B.26)
det T, —F}}Q F%I
Introduisons aussi le vecteur a deux composantes
wl
w,=| | =2"P} X, =Z"M (B.27)
wU
tel que
MTZ %, Z"M = w] S,w, = SN (w!)? + £2(w?)? + 252wl w?. (B.28)

L’implémentation en Matlab sans boucle du critere s’obtient maintenant facilement, a base
de quantités qui sont des vecteurs de taille V' (Y était une matrice N x V). Par exemple voici

I'implémentation du critere de la méthode WLS dans le cas ou a =1 :

function [crit,P1,P2] = fun_crit_al(Z,Y)

%h/ Dérivée partielle du critére en fonction d’un paramétre du modéle & estimer pour a=1
%%% Dimensions : Y [N*V]; z1 [N*1]; z2 [N*1]; avec N points et V voxels

N = length(Z);

z1l = Z2(:,1); z2 = Z2(:,2);

1 = ones(N,1);

Gammall = abs(Y)’*xzl1.72;
Gamma22 = abs(Y)’*z2.72;
Gammal2 = abs(Y)’*xzl.*z2;

detGamma = Gammall.*Gamma22-Gammal2. 2;

Sigmall = Gamma22./detGamma;
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Sigma22 = Gammall./detGamma;

Sigmal2 = -Gammal2./detGamma;
= (Y-1)’*z1;
w2 = (Y-1)’*z2;
P1 = sum( abs(Y)’*(((1./Y)-1).72 ));

P2
crit = sum(P1+P2);

- Sigmall’.*wl. 2-Sigma22’.*w2. 2-2%Sigmal2’ .*(wl.*w2);

B.3.2 Implémentation des gradients du critéere a minimiser

L’objectif est d’exprimer le gradient du critere de la méthode WLS (6.20a) sans 'utilisation

de boucle. Pour cela, nous ré-écrivons le gradient du critere

dJwirs(8,B) V T
PN 9 E X' B X B.2
80 — v v v ( 93’)
LI 0ZT T
-2y MTz8, 2 (1- P25, Z")M B.29b
v=1 80 ( ) ( 9 )
V. oo 0zZ7 T
=23 WS, (1- P25, 2" )M B.2
/Uzlw 60 ( ’ ) ( 9C)
— 2 EV: Ty, (2w 92 P“ZE (B.29d)
= w X, 20 70 Wy .

= -2 Z (awv — eU> (B.29e)

ot M =P!X, =y —y* ! w, = ZTM, %% = 9ZIN[ ¢, = S w, ct e, = 22" P Ze,

T
Nous posons la matrice intermédiaire A, = aZ Y]

11 12
a,  a
A, = ;’1 ;’2 (B.30)
G/U aU
avec i = TPg 9Z oy gez est exprimé dans B.1.3, et
I AR LS e B
v T .
c? Ay \Tiw? — 12w} ’
o — a},lczl) + a%lcg (B.32)
Vo222 4tz ) :
v v v

L’implémentation en Matlab sans boucle du gradient du critére s’obtient maintenant
facilement, & base de quantités qui sont des vecteurs de taille V', avec dzi = %zi(t, 0), dwi
= a%wiv(t, 0). Par exemple, voici I'implémentation du gradient du critére de la méthode WLS

danslecasoua=1":

function[dcrit] = fun_dcrit_ail(Y,Z,dZ)

%%t Dérivée partielle du critére en fonction d’un paramétre du modéle & estimer pour a=1
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%%% Dimensions : Y [N*V]; z1 [N*1]; z2 [N*1]; dzl [N*1]; dz2 [N*1], N points et V voxels
N = length(Z); 1 = ones(N,1);

zl = Z2(:,1); z2 = Z(:,2);

dz1l = dZ(:,1); dz2 = dZ(:,2);

Gammall = abs(Y)’*z1.72;
Gamma22 = abs(Y)’*z2.72;
Gammal2 = abs(Y)’*x(z1l.*z2);

detGamma= Gammall.*Gamma22 - Gammal2. 2;

Sigmall = Gamma22./detGamma;
Sigma22 = Gammall./detGamma;
Sigmal2 = -Gammal2./detGamma;
all = abs(Y)’*(zl.%dzl);
a22 = abs(Y)’*(z2.%dz2);
al2 = abs(Y)’*(zl.*dz2);
a2l = abs(Y)’*(z2.%dzl);

wl = (Y-1)’*z1;

w2 = (Y-1)’*z2;

dwi= (Y-1)’%dzil;

dw2= (Y-1)’*dz2;

cl = Sigmall.*wl + Sigmal2.x*w2;

c2 = Sigmal2.*wl + Sigma22.*w2;

el = all.*cl + al2.*c2;

e2 = a2l.*cl + a22.*c2;

dcrit = - 2*sum(cl.*(dwl-el) + c2.*x(dw2-e2));

B.3.3 Trouver une solution dans le bassin d’attraction des solutions

Dans le cas de moindres carrés linéaires, nous pouvons construire la matrice de covariance
du vecteur 0 notée R. A partir de cette matrice R, nous allons calculer une distance d. Si
cette distance d est inférieure ou égale a un seul fixé arbitrairement, garantissant un faible écart
entre le vecteur estimé @ et le vecteur des parametres connus 6*, par conséquent le vecteur ]
estimé appartiendra au bassin d’attraction des solutions proche du minimum global du critere

considéré. Nous faisons I'approximation du modele suivant :
y=A0+b (B.33)
avec
0=(ATA) ATy = (ATA)TAT(A0" +b) = 0" + (ATA)1ATD (B.34a)

et y le signal de débit, A une matrice de régression, 8 le vecteur de parametres et b le bruit

résiduel entre le signal utile et le modcle. La matrice de covariance des 6 s’exprime selon

R=E[(0-0")(0 -6 =E[((ATA)"'A"b) ((ATA)—lATb)T] ~ (ATA) 162 (B.35a)
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avec A la matrice de sensibilité exprimée a partir du développement limité local autour de 6*
par la matrice jacobienne %y. Nous faisons I’hypothese d’un bruit additif gaussien centré alors,

nous pouvons écrire

A

0~ (0", R) (B.36)
. . R .
£(6) o exp(—(0 — 9*)TT(9 —6%)). (B.37)
Nous cherchons & exprimer une distance d a partir de la matrice de covariance R des parametres
estimés 6. Cette distance permet d’avoir un écart inféricur ou égale & No entre le vecteur de

parametres estimés 6 et le vecteur de parametres connus 6*

16 — 0*|2 < No (B.38a)
6 -0 TR 16 -6")<No (B.38b)
et a partir de (B.37)
. R .
0 — 0*)TT(9 —6%) < d. (B.39a)
Ceci nous donne ’égalité suivante
20%d = (No)? & d = N?/2. (B.40a)

Cette distance d permet d’évaluer la sensibilité de I’estimation. Ainsi, nous définissons qu’une
solution appartient au bassin d’attraction des solutions si le vecteur estimé 0 est distant & 4o

de 0*. C’est-a-dire que le vecteur 6 est solution si d < 8.

B.3.4 Implémentation de ’estimation des poids voxéliques (3;, et 5, par la

méthode WLS avec les moindres carrés linéaires

Le modele de l'inverse des données de débit relatif est linéaire par rapport au couple de
parametres voxéliques B,. Ceci permet une estimation est indépendante entre les voxels. Un
probléme inverse de [2V]-dimensions est résolu par la méthode des moindres carrés linéaires.

Un exemple d’implémentation de 'estimation des 3, est présenté pour a =[0, 1, 2, 3, 4].

%%/ Estimation des beta_v par résolution des moindres carrés linéaires
%%% Dimensions : Y [N*V]; z1 [N*1]; z2 [Nx1], avec N points et V voxels
X =1./Y;

M= [z1, z2];
betal0 = zeros(V,2);betal = zeros(V,2);beta2 = zeros(V,2); %a=0%a=1%a=2
beta3 = zeros(V,2);betad = zeros(V,2); %a=3%a=4
for v=1:V
betal(v,:) = ((X(:,v)-1)’*M)/(M’*M) ;
betal(v,:) = ((1-Y(:,v)) ?*M)/((sqrt(Y(:,v)) . *M) **(sqrt(Y(:,v)) .*M));
beta2(v,:) = ((YC:,v)-Y(:,v)."2)*M) /((Y(:,v) . *M) 2% (Y(:,v).*xM));
beta3(v,:) = ((Y(:,v).72-Y(:,v).73)*M) /(((Y(:,v).71.5) .*M) > ((Y(:,v)."1.5) .*M));
betad(v,:) = ((Y(:,v).73=-Y(:,v)."4)*M)/(((Y(:,v).72) . kM) ?*((Y(:,v)."2) .%xM));

end






ANNEXE C

Figures complémentaires : choix de a

optimal pour la méthode WLS

C.1 Estimation des parametres dynamiques 6 avec la méthode
WLS pour a = 0.7

Les figures ci-dessous présentent des résultats complémentaires de I’estimateur 6 obtenus
lors de I’étude empirique (section 6.7.1.2). Dans cette section, nous avions choisi d’illustrer nos
résultats avec des RMSE, ces valeurs s’expliquent par la variance et le biais de I’estimateur 0
(6.23). Dans I'idéal, le meilleur estimateur doit étre le moins biaisé possible, quant est-il pour
les différentes valeurs du hyperparametre de pondération a € {0,1,2,3,4}. La figure C.1 montre
que la méthode avec a = 1 donne la meilleure estimation des parametres Ao, A3 et 7 proches de
la valeur originale (ligne pointillée noire). La figure C.2 montre que le parametres A3 est estimé
avec la plus grande variance. La variance est trés faible pour As et 7 surtout pour ¢ = 1. La
figure C.3 montre que la méthode a = 1 est la moins biaisée pour les trois parametres estimés.

C’est la variance qui explique la valeur de RMSE avec 'estimateur a = 1 qui est tres peu biaisé.
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FiGUurRE C.1 — Valeur moyenne des parametres estimés 6 avec la méthode WLS pour a = 0.7

et v = 1 sur 50 expériences d’estimation.
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expériences d’estimation.
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FiGURE C.4 — Comparaison des histogrammes des parametres dynamiques de forme 5\2, 5\3 et

7 estimés pour 50 expériences d’estimation avec la méthode WLS pour a =0, 1, 2, 3 et 4. Une

expérience d’estimation est ici caractérisée pour une région d’intérét (un vecteur 6* commun,

et 50 couples identiques 3, = [a,~], 50 bruits additifs gaussiens différents générés avec la méme

variance og pour les 50 voxels) par 50 initialisations pour trouver la meilleure solution en évitant

les minima locaux. Résultat dans le cas ot 65 = [1,2.5,68, 3]T
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C.2 Estimation des poids voxéliques S avec la méthode WLS

pour a = 0.7

Les figures ci-dessous présentent des résultats complémentaires de 1’estimateur B obtenus
lors de ’étude empirique (section 6.7.1.3). Elles permettent d’expliquer les valeurs de RMSE

obtenues et présentées dans la figure 6.7. La figure C.5 montre les statistiques calculées sur 31

a partir des résultats de 1’étude empirique et la figure C.6 ceux calculés pour Ss.

FiGure C.5

51 pour o =

Figure C.6 — Comparaison de la méthode WLS pour différentes valeurs de a pour ’estimation
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C.3 Estimation avec la méthode WLS pour a = 0.85

[’étude empirique présentée dans la section 6.7.1.3 a été réalisée dans différentes conditions
notamment pour des «, générés suivant une loi béta de valeur moyenne @ = 0.85 (figure 6.2).
Par un souci d’exhaustivité, ces résultats ne sont présentés qu’en annexe du manuscrit de these.
Avec @ = 0.85, la composante rapide est plus difficile a estimer surtout lorsque le rapport signal
a bruit diminue. Les résultats d’estimation pour a € {0, 1,2, 3,4} sont similaires a ceux obtenus
dans la section 6.7.1.3. Parmi 50 voxels, lorsque le nombre de voxels avec de fortes contributions
de la composante rapide diminue (o, < 0.6), la résolution du probléme inverse n’en devient pas
plus compliquée surtout avec la méthode a = 1. La figure C.7 montre que la méthode WLS avec
a = 1 obtient une fois de plus les meilleures valeurs de RMSE moyen pour les composantes vy (t)
et vy (t) avec les mémes ordres de grandeur. Elle est la plus rapide a converger et elle garantit le
meilleur taux de réussite d’estimation (Figure C.8). Le parameétre 7 est une fois de plus le plus
facile & estimer avec la méthode WLS avec a = 1, et le parameétres Az est le plus difficile avec
des RMSE plus grands, car son échelle différe par rapport aux autres parametres C.9. Une fois
de plus c’est la variance qui explique la valeur de RMSE avec l'estimateur ¢ = 1 qui est tres

peu biaisé.
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Figure C.7 — Comparaison de la méthode WLS pour différentes valeurs a en utilisant les
RMSE de vl(t,éwm) et vo(t, éWLs) moyennés sur 50 expériences d’estimation a partir des
régions d’intérét simulées de 50 mémes voxels pour trois vecteurs @ (un par colonne), et les

parametres voxéliques B, = [0.15;0.85] et v, = 1.
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FiGure C.8 — Caractéristiques moyennes liées a I’estimation de 3 vecteurs 6.
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FIGURE C.9 — Valeurs de RMSE de l'estimateur 6 obtenues pour 3 vecteurs 0.
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a=0 a=1 a=2
Parameétre o} test-t p p < 0.05 test-t p p < 0.05 test-t P p < 0.05
0.0100 | 2.5206  0.0150 1 4.3427  0.0001 1 69.0317  0.0000 1
0.0500 | -0.1777  0.8597 0 2.8373  0.0066 1 35.0455  0.0000 1
0.1000 | -1.9077 0.0623 0 3.6380  0.0007 1 25.6496  0.0000 1
A2 0.1500 | 0.2286  0.8201 0 3.4255  0.0013 1 25.3560  0.0000 1
0.2000 | 2.0645 0.0443 1 3.1173  0.0031 1 21.4897  0.0000 1
0.2500 1.3923  0.1701 0 2.9236  0.0052 1 16.8380  0.0000 1
0.3000 | 2.2479  0.0291 1 2.6051  0.0121 1 18.6389  0.0000 1
0.0100 | 0.1277  0.8989 0 3.2118  0.0023 1 1.5908  0.1181 0
0.0500 | -7.7132  0.0000 1 2.7325  0.0087 1 13.2801  0.0000 1
0.1000 | -5.3815 0.0000 1 3.8377  0.0004 1 11.3654  0.0000 1
A3 0.1500 | -5.1579  0.0000 1 1.7064  0.0943 0 12.5238  0.0000 1
0.2000 | 1.9639  0.0552 0 3.5178  0.0009 1 15.4796  0.0000 1
0.2500 | 5.5446  0.0000 1 2.7544  0.0082 1 12.8570  0.0000 1
0.3000 | 10.9628  0.0000 1 2.6426  0.0110 1. 11.7127  0.0000 1
0.0100 | 3.1374  0.0029 1 3.8750  0.0003 1 1.6353  0.1084 0
0.0500 | 4.3916  0.0001 1 3.3803  0.0014 1 0.7960  0.4299 0
0.1000 | 6.2123  0.0000 1 3.3361  0.0016 1 -1.5650  0.1240 0
T 0.1500 | 8.2484  0.0000 1 2.9251  0.0052 1 -1.4774  0.1460 0
0.2000 | 10.4242  0.0000 1 3.9674  0.0002 1 -5.7534  0.0000 1
0.2500 | 11.3876  0.0000 1 3.8751  0.0003 1 -7.3181  0.0000 1
0.3000 | 13.6216  0.0000 1 2.1902  0.0333 1 -8.9753  0.0000 1
Parametre o} a=3 a=4
0.0100 | 5.3984  0.0000 1 3.4494  0.0012 1
0.0500 | 6.0193  0.0000 1 6.3332  0.0000 1
0.1000 | 3.3295 0.0017 1 5.8727  0.0000 1
A2 0.1500 | 5.9151  0.0000 1 2.8906  0.0057 1
0.2000 | 3.6603  0.0006 1 3.4731  0.0011 1
0.2500 | 3.4181  0.0013 1 4.4751  0.0000 1
0.3000 | 3.0982  0.0032 1 4.9755  0.0000 1
0.0100 | 3.8069  0.0004 1 3.5706  0.0008 1
0.0500 | 6.5783  0.0000 1 6.5365  0.0000 1
0.1000 | 5.0520  0.0000 1 4.8079  0.0000 1
A3 0.1500 | 5.9508  0.0000 1 4.8217  0.0000 1
0.2000 | 4.6339  0.0000 1 2.9506  0.0049 1
0.2500 | 3.9139  0.0003 1 1.5793  0.1207 0
0.3000 | 2.1216  0.0389 1 2.2137  0.0315 1
0.0100 | 1.3172  0.1939 0 3.3182  0.0017 1
0.0500 | 4.2355  0.0001 1 3.3214  0.0017 1
0.1000 | 4.8354  0.0000 1 3.2275  0.0022 1
T 0.1500 | 4.7916  0.0000 1 3.6521  0.0006 1
0.2000 | 4.8416  0.0000 1 3.0265  0.0039 1
0.2500 | 7.5118  0.0000 1 0.9049  0.3699 0
0.3000 | 7.9231  0.0000 1 -0.3897  0.6985 0

TaBLE C.1 — Différence statistiquement significative entre 8y et 9, pour 6; = [1 1.8 40 5],

a = 0.7 et v = 1, pour I’étude empirique du choix de a avec la méthode WLS dans chaque

condition 50 initialisations dans des bornes de parametres réalistes.







ANNEXE D

Figures complémentaires, méthodes
LSA vs. WLS

D.1 Estimation des parameétres dynamiques # avec les méthodes

LSA et WLS

Les figures ci-dessous sont complémentaires a celles présentées dans la section (6.7.2.2). Ces
figures permettent d’interpréter les valeurs de RMSE calculées pour savoir s’il s’explique par la
variance (écart-type) ou par le biais de I’estimateur 0. La figure D.1 montre que la méthode LSA
dans des conditions réalistes a tendance a sous-estimer les parametres Ao et A3. Les méthodes
réussissent bien a estimer le parametres 7. La figure D.2 montre que le biais d’estimation est
trés important avec la méthode LSA pour o2 = 0.0001. Par ailleurs, la figure D.2 montre que les
différentes méthodes ont les mémes écart-types entre les solutions estimées pour les différentes
variances de a. Par conséquent, c’est le biais de la méthode LSA qui explique les valeurs de
RMSE présentées dans la figure 6.11. La méthode WLS est tres efficace dans des conditions

réalistes de bruit et de variance de a en termes de biais et de variance d’estimateur.
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F1GURE D.1 — Comparaison des méthodes LSA et WLS par les valeurs moyennes des parametres

estimés pour 50 expériences d’estimation pour différentes variances o2, @ = 0.7 et v = 1.
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FiGURE D.2 — Comparaison des méthodes LSA et WLS par les biais relatifs de ’estimateur 6

pour 50 expériences d’estimation pour différentes variances o

Ecart-type Ao

Ecart-type 7

Ecart-type A3
=
(=)

6, = [11.8405]"

~ - —LSA 02 = 0.0001

o

0
0 0.1 0.2
Variance du bruit o?

0.3

6 = [12.1554]T

2

«

,a=07cty=1.

0; = [125 68 3]7

0 0.1 0.2

0.6

0.4

0.2

0

0
0 0.1 0.2

Variance du bruit o}

0.3

0 0.1 0.2
Variance du bruit o7

A~

FiGURE D.3 — Comparaison des méthodes LSA et WLS par les écart-types de 'estimateur 6

pour 50 expériences d’estimation pour différentes variances o2, @ = 0.7 et v = 1.

D.2 Estimation des couples de parametres moyens (3 avec les
méthodes LSA, WLS, LSA+NLS, WLS+NLS

Les figures ci-dessous sont complémentaires a celles présentées dans la section (6.7.2.3).

La figure D.4 montre la reconstruction des signaux de débits estimés du voxel moyen pour

différentes régions d’intérét. La méthode LSA (trait rose en pointillés) sur-estime toujours
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I’amplitude du pic d’activation et sous-estime ’amplitude du signal en régime permanent par
rapport au signal original (trait noir en pointillés). La méthode LSA+NLS (trait plein rose) a
tendance a légerement sur-estimer 'amplitude du signal en régime permanent quand les «,, sont
générés de maniere dispersée autour d’une valeur moyenne @ = 0.85 (a,c). Les méthodes WLS
et WLS+NLS donnent des ajustements satisfaisants entre le signal estimé moyen (en bleu) et

le signal original.
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F1GURE D.4 — Reconstruction des variations de débit moyennes estimées d’une région d’intérét
de 50 voxels avec les méthodes LSA, LSA+NLS, WLS, et WLS+NLS, pour a) 6} = [1,1.8,40,5]T
et B = [0.15,0.85]T, b) 05 = [1,2.1,55,4]T et B = [0.3,0.7]%, et c) 65 = [1,2.1,55,4]T et
B =1[0.15,0.85]".

D.3 Estimation des couples de parametres voxéliques [ avec les
méthodes LSA, WLS, LSA+NLS, WLS+NLS

Les figures ci-dessous sont complémentaires a celles présentées dans la section (6.7.2.3). La
figure D.5 montre que les méthodes LSA+NLS, WLS et WLS+NLS ont des cofits de calcul plus
faibles que la méthode LSA. Les figures D.6 et D.7 permettent d’interpréter les valeurs de RMSE
calculées pour savoir s’il s’explique par la variance (écart-type) ou par le biais de 'estimateur
des B La figure D.6 montre que les écart-types et le biais entre les parametres voxéliques
estimés « et « ont des valeurs plus importantes pour la méthode LSA+NLS que pour les
méthodes WLS et WLS+NLS. La figure D.6a montre que les écart-types des parametres a sont
légeérement plus faibles pour la méthode WLS+NLS que pour la méthode WLS. Ainsi, ’'ajout

de I’étape supplémentaire d’estimation avec la méthode NLS (section 6.2.2) permet de diminuer
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sensiblement la variance de 'estimateur des B . La figure D.6b montre que les estimateurs des

méthodes WLS et WLS+NLS sont trés peu biaisés.
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F1GURE D.5 — Durée moyenne mesurées pour estimer le meilleur couple de parametres voxéliques

B, avec les différentes méthodes d’estimation.
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FiGURE D.6 — Comparaison des stratégies LSA+NLS, WLS, et WLS+NLS pour estimer les

parametres voxéliques a,, et 7,, pour le sujet simulé pour 87 = [1 1.8 40 5].

La figure D.7 montre les statistiques associées a ’estimation des parametres Bl et Bz. Les
valeurs RMSE de 31 et By s’expliquent pour la méthode LSA+NLS par des estimateurs qui
sont biaisés avec des variances importantes. Au contraire des valeurs RMSE de Bl et 32 qui

s’expliquent pour les méthodes WLS et WLS+NLS uniquement par la variance de I’estimateur.
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F1GUrRE D.7 — Comparaison des stratégies pour estimer les parametres voxéliques 31, et Ba,,

pour le sujet simulé avec 6.
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FI1GURE D.8 — Allures de la fonction de réponse hémodynamique (FRH) a) du modele Fast-

Slow de volume avec \; = 1 pour différents 6 comparées a b) la forme supposée connue de cette

fonction.
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Figures complémentaires,

application aux données IRMf ASL

E.1 Robustesse d’estimation des parametres du modele sur des
données d’IRMf ASL

Les données des sujets Controles de I'étude CADACOUPL ont été divisées en deux
échantillons afin de voir si I’estimation des parametres du modele Fast-Slow était robuste a
partir de données réelles I’IRMf ASL (voir Figure 7.1). Les Figures E.1 et E.2 montrent la
distribution des valeurs des parameétres moyens (&nvoy, YMOY, BI,MOY et BQ’Moy) et voxéliques
(&, 4, Bl, et ,32) estimés a partir de deux échantillons indépendants de données acquises chez
les sujets Controles de I’étude CADACOUPL.
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FIGURE E.1 — Histogrammes des parametres moyens des deux groupes de sujets.
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FiGURE E.2 — Histogrammes des parametres voxéliques des deux groupes de sujets.

Les Figures E.3 et E.4 montrent la distribution des valeurs des parametres voxéliques &, 4,
Bl, et ,32 estimés a partir de deux échantillons indépendants de données acquises chez les sujets

Controles. La Figure E.3 présente les résultats de la tache visuelle pour les sujets HO3, H21 et H22
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de I'étude CADACOUPL et la Figure E.4 ceux des sujets H29 et H36 pour la tdche motrice.
Pour ces sujets, 'estimation des parameétres voxéliques n’est pas tres reproductible entre les
deux échantillons. Pour la tache visuelle, un écart existe entre les valeurs estimées sur le premier
échantillon comparé au second. Il est confirmé par de faibles valeurs de coefficients de corrélation
p calculées a partir des coupes de distributions spatiales de ces parametres (voir Figure 7.14).
De plus, pour le sujet HO3, les parametres 4 et Bg sont statistiquement différents entre les
deux échantillons. Pour les sujets H21 et H22, les parameétres &, 4 et Bg sont statistiquement
différents entre les deux échantillons. Pour la tadche motrice, la reproductibilité d’estimation de

ces parametres n’est pas garantie a cause du petit nombre de voxels composant la ROI motrice.

a) Sujet HO3, 3°™¢ sujet Controle, p, = 0.3106, py = 0.7902, pg, = 0.3626 et pg, = 0.1503

12 Téache Visuelle
1 Paramétre & ¥ B1 B
L Moyenne | Partie 1 0.5644 | 0.6597 | 0.2809 | 0.3789
06 /\:\J\M Partie 2 0.7188 | 0.7345 | 0.2161 | 0.5184
04, 10 2 30 Ecart type | Partie 1 0.3270 | 0.1197 | 0.2036 | 0.2242
! ‘ ‘ Partie 2 0.2785 | 0.1488 | 0.2328 | 0.2126
Sos AMW Test de HO rejetée 0 1 0 1
Student P 0.0579 | 0.0394 | 0.2643 | 0.0183
o Test de HO rejetée 0 1 0 1
‘ P s ’ ‘ D s v Wilcoxon | p 0.0664 | 0.0372 | 0.1394 | 0.0205
b) Sujet H21, ]12iéme sujet Controle, po, = 0.8061, py = 0.9242, pg, = 0.9082 et pg, = 0.6012
Tache Visuelle
Parametre & % ,Bl [‘32
Moyenne Partie 1 0.6748 | 1.3329 0.4737 0.8592
Partie 2 0.5827 | 1.3507 | 0.5759 | 0.7748
Ecart type | Partie 1 0.1416 | 0.3148 0.2457 0.1150
Partie 2 0.1004 | 0.2108 | 0.1873 | 0.1239
Test de HO rejetée 1 0 1 1
Student p 0.0005 | 0.7481 | 0.0256 | 0.0009
’ Test de HO rejetée 1 0 1 1
PR s £ R s Wilcoxon | p 0.0004 | 0.1304 | 0.0207 | 0.0003
c) Sujet H22, 131 sujet Contréle, po = 0.1101, py = 0.8288, pg, = 0.4465 ct pg, = —0.2182
' ' ; L5 ' ' Tache Visuelle
1 Parametre & 07 @1 ,@2
< s Moyenne Partie 1 0.7230 0.9211 | 0.2787 0.6424
Partie 2 0.6119 0.6328 | 0.2575 0.3753
T T w w0 Ecart type | Partie 1 0.1311 0.2881 | 0.1625 0.1660
! Partie 2 0.3240 0.1733 | 0.2471 0.2105
s MMW} Test de HO rejetée 1 1 0 1
Student p 0.0357 | 0.000003 | 0.6320 | 0.000004
0 Test de HO rejetée 0 1 0 1
¢ s o Wilcoxon | p 0.2607 | 0.000002 | 0.2374 | 0.000004

FIGURE E.3 — Sujets a) HO3 (13™m€), b) H21 (12i™m€) | ¢) H22 (131™m€) sujets Controles, tache
visuelle, avec p les valeurs de coefficients de corrélation entre les distributions spatiales obtenues
a partir des deux échantillons. Pour les deux échantillons, distribution des valeurs estimées des

parametres voxéliques, et statistiques.

Les Figures E.5 et E.6 montrent que pour certains voxels des sujets Controles, ’estimation

des parametres n’a pas été suffisamment robuste. Elle entraine une différence entre les allures
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a) Sujet H29, 16ieme sujet Controle, po, = 0.8505, p, = 0.0648, pg, = 0.3646 ct pg, = 0.9198
0; L Téch\e _ MotriceA _
0.8 Parametre & B1 B2
@08 o Moyenne | Partie 1 0.7712 | 0.7287 | 0.1678 | 0.5609
o Partie 2 0.7143 | 0.7602 | 0.2181 | 0.5421
% > i G s 08, 5 i . s Ecart type | Partie 1 0.1163 | 0.0882 | 0.0859 | 0.1027
o 08 Partie 2 0.0723 | 0.0602 | 0.0617 | 0.0601
" 02 - ZZ Test de HO rejetée 0 0 0 0
01 o Student | p 0.2933 | 0.4509 | 0.2324 | 0.682
i a4 Test de HO rejetée 0 0 0 0
S e R Wilcoxon | p 0.4557 | 0.3176 | 0.3176 | 0.9015
b) Sujet H36, 18°™m¢ sujet Controle, p, = —1, py = —1, pg, = —1 et pg, = —1
05 = 12 ] Tache Visuelle
08 = 1: Parameétre & 4 B1 B2
° on oo Moyenne Partie 1 0.8302 0.7359 0.1241 | 0.6118
05 Partie 2 0.6202 | 1.1266 | 0.4274 | 0.6992
" i ; i = 5 Ecart type | Partie 1 0.1078 | 0.0166 | 0.0765 | 0.0931
. ol Partie 2 0.0411 | 0.0265 | 0.0362 | 0.0627
08 065 Test de HO rejetée 0 1 1 0
B - — ] b o Student | p 0.1236 | 0.0032 | 0.0368 | 0.3854
0 05 Test de HO rejetée 0 0 0 0
' g ’ ' s : Wilcoxon | p 0.3333 | 0.3333 | 0.3333 | 0.6667

Débit, relatif f()

Débit relatif f(t)

FIGURE E.4 — Sujets a) H29 (16™¢), b) H36 (18™®) sujets Controles, tache motrice, avec p

les valeurs de coefficients de corrélation entre les distributions spatiales obtenues & partir des

deux échantillons. Pour les deux échantillons, distribution des valeurs estimées des parameétres

voxéliques, et statistiques.

des débits relatifs estimés a partir des deux échantillons.
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FiGURE E.5 — Sujet HO1, exemples de voxels pour lesquels les signaux estimés different entre

les deux échantillons utilisés pour tester la robustesse d’estimation des parametres
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a) Tache visuelle b) Tache motrice
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F1GURE E.6 — Sujet H02, exemples de voxels pour lesquels les signaux estimés different entre

les deux échantillons utilisés pour tester la robustesse d’estimation des parametres

E.2 Comparaison des données d’IRMf ASL entre les sujets
CADASIL et Controles

La figure E.7 extraite de [Huneau et al., 2018], montre la différence entre les pentes par
morceaux de débit relatif des patients CADASIL et des sujets Controles.

A Visual ROI B Motor ROI
s || as | l20s || as |
N A 75_ X S P sk
~01 ™. N \_\ NS
2 *xk @ N\ J
8 Ty g 50_
= < 25
1 aum °dd il
0 — 0 l T T T T
5 20 5 40 5 20 5 40
Time after onset (s) Time after onset (s)

FIGURE E.7 — La dynamique de ’hyperhémie fonctionnelle dans le cortex visuel (A) et le cortex
sensorimoteur (B) pendant I’activation (apres une période initiale de 5 secondes d’augmentation rapide)
a ét¢ ajustée & laide d’un modele linéaire & effets mixtes par morceaux (succession de pas de 5
secondes) chez 19 patients et 19 témoins. Les tests de rapport de vraisemblance ont montré une différence
significative dans la dynamique (pentes) de la réponse entre les patients (rouge) et les controles (bleu)
qui était plus importante a la phase finale de la période de stimulation pour les stimulations de longue
durée(**p< 0,01, ***p< 0,001). Les changements dans la dynamique de ’hyperhémie fonctionnelle ont
été principalement détectés entre 15 et 30 secondes (jaune). Les barres gris foncé représentent la différence
entre les valeurs moyennes du débit sanguin mesurées a différents intervalles de temps chez les sujets

témoins et les patients. Figure extraite de [Huneau et al., 2018].
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La méthode WLS réalise l'estimation des parameétres dynamiques 0 et des parametres
voxéliques B = [Bl, BQ}T. Elle peut étre suivie de la méthode NLS (c.f. section 6.2.2) pour
former la méthode variante WLS+NLS qui permet de corriger légérement la variance de
I’estimateur des couples de paramétres voxéliques BywLs (voir Figures 6.14 et D.6)). La variante
WLS+NLS rajoute une étape de ré-estimation des couples de parametres voxéliques B Les
couples BWLS+NLS peuvent étre estimés a partir du critére (6.3) en injectant les parametres 9WLS

préalablement estimés. Les couples Bwrg servent de vecteur d’initialisation de cette variante.

Les Figures E.8 et E.9 présentent les parametres voxéliques estimés avec la méthode WLS
et avec la méthode WLS+NLS. La méthode WLS+NLS garantit des valeurs de parametres &,
~, [3’1 et Bg réalistes et définies positives. Par conséquent, nous préférerons utiliser la méthode
WLS+NLS qui permet d’obtenir une estimation de meilleure qualité des parametres voxéliques

avec un colit de calcul qui reste raisonnable (c.f. section 6.7.2.3).
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FiGURE E.8 — Nuages de points des parametres moyens et voxéliques de tous les sujets des
groupes CADASIL et Controle. Comparaison entre les parameétres estimés avec la méthode

WLS et la méthode WLS+NLS.
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a) Tache visuelle b) Tache motrice
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FIGURE E.9 — Nuages de points des parametres moyens et voxéliques de tous les sujets des

groupes CADASIL et Controle. Comparaison entre les parametres estimés avec la méthode
WLS et la méthode WLS+NLS.

La Figure E.10 montre les fonctions de répartition empiriques des parametres voxéliques (&,

~, 31, et Bg) Elles présentent les mémes tendances que celles observées pour les parametres

moyens (dMoy, ’A)’Moy, BI,MOY et BQ}MOY) (VOir Figure 7.28).

a) Tache visuelle

o
1 1 it
Fo5 05
= <
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 1.5
X X
. p
L e X B2
K05 205
= =
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1

b) Tache motrice

5
04 06 08 1 0 1
X X
3 K
1 M1 1 ﬁ2
205
<5}
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1

F1GURE E.10 — Fonctions de répartition des parametres voxéliques de tous les sujets des groupes

CADASIL et Controle.
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E.3 Effet de la fatigue chez les patients CADASIL et les sujets

Controles

Les données des sujets de I’étude CADACOUPL ont été divisées en deux échantillons afin de

voir l'effet de la fatigue sur les répétitions des taches visuelles et motrices au cours du protocole

expérimental (voir Figure 7.8). La Figure E.11 présente la distribution des parameétres voxéliques

estimés a partir des deux échantillons pour les deux types de stimulation (visuelle et motrice)

pour les deux groupes de sujets.
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FiGUuRE E.11 — Histogrammes des parametres moyens des deux groupes par échantillon et par

tache.

Les Figures E.12, E.13, E.14, E.15 et E.16 présentent la distribution des parametres

voxéliques estimés a partir des deux échantillons pour les deux types de stimulation (visuelle et

motrice) pour les deux groupes de sujets ainsi que leurs statistiques.

a) Distribution des parameétres voxéliques

50
voxels

100

100

50

voxels

100

b) Statistiques

Parametre & ~ ﬁl ,@2

Moyenne Echantillon 1 0.8752 | 0.7671 0.1004 0.6667
Echantillon 2 0.8207 | 0.7406 0.1359 0.6047

Ecart-type | Echantillon 1 0.0886 | 0.2124 0.0788 0.1833
Echantillon 2 0.0926 | 0.2009 0.0794 0.1707

Test de HO rejetée 1 0 1 1
Student p 0.0001 | 0.3830 | 0.0026 | 0.0180
Test de HO rejetée 1 0 1 1
Wilcoxon p 0.0001 | 0.3601 | 0.0015 | 0.0170

FI1GURE E.12 — Sujet H02, tache visuelle, distribution des parametres voxéliques, et statistiques.
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a) Distribution des paramétres voxéliques
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FI1GURE E.13 — Sujet H09, tache visuelle, distribution des parametres voxéliques, et statistiques.

a) Distribution des parameétres voxéliques
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FI1GURE E.14 — Sujet H13, tache visuelle, distribution des paramétres voxéliques, et statistiques.

a) Distribution des paramétres voxéliques
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F1GURE E.15 — Sujet H14, tache visuelle, distribution des parameétres voxéliques, et statistiques.

a) Distribution des parametres voxéliques

20

40

60

20 40
voxels

60

20

voxels

40

60

Paramdtre & ¥ B1 B2
Moyenne Echantillon 1 0.7727 0.7404 0.1636 0.5768
Echantillon 2 0.6410 0.6285 0.2151 0.4135
Ecart-type | Echantillon 1 0.1071 0.2191 0.0776 0.1856
Echantillon 2 0.1203 0.2034 0.0718 0.1762
Test de HO rejetée 1 1 1 1
Student p 1.72E-10 | 1.98E-03 | 6.95E-05 | 3.10E-07
Test de HO rejetée 1 1 1 1
Wilcoxon p 1.98E-11 0.0039 0.0001 | 8.81E-07
b) Statistiques
Parametre & ¥ B1 B2
Moyenne Echantillon 1 0.8639 | 0.6876 | 0.0966 | 0.5910
Echantillon 2 0.8178 | 0.7183 | 0.1326 | 0.5857
0 Ecart-type | Echantillon 1 0.1071 | 0.2591 | 0.0890 | 0.2176
Echantillon 2 0.1018 | 0.2352 | 0.0918 | 0.1954
Test de HO rejetée 1 0 0 0
Student p 0.0313 | 0.5411 | 0.0519 | 0.8991
Test de HO rejetée 1 0 0 0
o Wilcoxon | p 0.0344 | 0.5042 | 0.0527 | 0.8702
b) Statistiques
Paramétre ay Yo B0 B2,v
Moyenne Echantillon 1 0.8086 0.6863 0.1337 | 0.5525
Echantillon 2 0.8487 0.6096 0.0960 | 0.5135
Ecart-type | Echantillon 1 0.0925 0.1604 0.0667 | 0.1315
Echantillon 2 0.0957 0.1622 0.0649 | 0.1375
Test de HO rejetée 1 1 1 0
Student p 0.0183 | 0.0087 | 0.0017 | 0.1062
Test de HO rejetée 1 1 1 0
Wilcoxon p 0.0264 | 0.0184 | 0.0020 | 0.0904
b) Statistiques
Parameétre & A 31 [5'2
Moyenne Echantillon 1 0.8104 | 0.6597 0.1303 0.5294
Echantillon 2 0.7306 | 0.6421 0.1745 0.4676
Ecart-type | Echantillon 1 0.0798 | 0.1404 0.0715 0.0981
Echantillon 2 0.0943 | 0.1439 0.0724 0.1072
Test de HO rejetée 1 0 1 1
Student p 1.10E-06 | 0.4890 | 0.0008 | 0.0010
Test de HO rejetée 11 0 1 1
Wilcoxon | p 6.80E-07 | 0.5355 | 0.0002 | 0.0015

F1GURE E.16 — Sujet H26, tache visuelle, distribution des parameétres voxéliques, et statistiques.
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CENTRALE
NANTES

Modélisation paramétrique de I'hyperémie fonctionnelle en IRMf ASL comme un mélange de

sources

Mots clés : Couplage neurovasculaire, IRMf ASL, débit sanguin cérébral, modélisation,

identification paramétrique

Résumé: L'activité neuronale engendre par
vasodilatation des petits vaisseaux sanguins
cérébraux une augmentation de volume et de
débit sanguin cérébral. C'est le phénomene de
I'nyperémie fonctionnelle qui est induit par le
couplage neurovasculaire. L'hyperémie
fonctionnelle est directement observable avec la
technique d'imagerie d'IRMf ASL. Une altération
de I'hyperémie fonctionnelle a été observée
dans certaines maladies neurodégénératives
comme l'artériopathie CADASIL. L'objectif de
cette thése est de proposer une modélisation de
I'nyperémie fonctionnelle mesurée dans un voxel
d'IRMf ASL ainsi qu'une méthode adaptée a son
identification. Nous proposons le modéle
paramétrique Fast-Slow. |l modélise une
réponse en débit a une stimulation neuronale
comme étant induite par deux mécanismes
vasodilatateurs "rapide" et "lent",
temporellement et spatialement  distincts.
Ce modele dépend de parametres dynamiques

caractérisant la forme des réponses des deux
mécanismes par région cérébrale et de
parameétres caractérisant la contribution des
deux mécanismes par voxel. Dans un premier
temps, nous avons élaboré et validé plusieurs
stratégies d'estimation adaptées au probléme
d'identification du modeéle paramétrique a partir
de données simulées de débit relatif. Dans un
second temps, a partir de la meilleure stratégie,
nous avons validé |'utilisation du modele sur des
données réelles d'IRMf ASL mesurées chez des
patients CADASIL et des sujets Contréles dans
le but de différencier les données de ces deux
groupes. Le modéle Fast-Slow permet aussi de
construire des cartes de distributions spatiales
des paramétres voxéliques. Cette thése montre
que notre modeéele permet d'extraire des
informations spatiales et temporelles a partir des
données IRMf ASL dans le but d'améliorer la
compréhension du couplage neurovasculaire.

Parametric modelling of functional hyperaemia in fMRI ASL as a mixture of sources

Keywords : Neurovascular coupling, ASL fMRI, cerebral blood flow, modeling, parametric

identification

Abstract : Neural activity leads to an increase in
cerebral blood volume and flow by
vasodilatation of the small cerebral blood
vessels. This is the phenomenon of functional
hyperaemia, which is induced by neurovascular
coupling. Functional hyperaemia is directly
measurable with the ASL fMRI imaging
technique. Impaired functional hyperemia has
been observed in some neurodegenerative
diseases such as CADASIL arteriopathy. The
aim of this thesis is to propose a model of the
functional hyperaemia measured in an ASL fMRI
voxel and a suitable method to its identification.
We propose the Fast-Slow parametric model. It
models a flow response to neuronal stimulation
as being induced by two temporally and spatially
distinct “fast® and “slow" vasodilatory
mechanisms. This model depends on dynamic
parameters characterising the shape of the

response for each mechanism per brain region
and on parameters characterising the
contribution of the two mechanisms per voxel. In
a first step, we developed and validated several
estimation strategies adapted to the problem of
identifying the parametric model from simulated
relative flow data. In a second step, based on
the best strategy, we validated the use of the
model on real ASL fMRI data measured in
CADASIL patients and Control subjects in order
to differentiate the data of these two groups. The
Fast-Slow model also allows the construction of
maps of spatial distributions of voxel
parameters. This thesis shows that our model
allows the extraction of spatial and temporal
information from ASL fMRI data in order to
improve the understanding of neurovascular
coupling.



