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Résumé – Nous présentons un nouvel algorithme de classification statistique de paramètres hémodynamiques. A partir de
données 4D d’IRM fonctionnelle (irmf), il fournit une parcellisation du cerveau en zones fonctionnellement homogènes. Nous
procédons en deux étapes: i.) une estimation non-paramétrique voxel à voxel du filtre hémodynamique qui permet d’extraire des
caractéristiques telles que l’instant du pic, son amplitude, la largeur du filtre, .... suivie ii.) d’une classification de ces paramètres
extraits à l’aide d’un modèle de mélange gaussien multivarié spatialement régularisé. En simulation et sur données réelles, notre
approche fournit une parcellisation cérébrale robuste des paramètres hémodynamiques.

Abstract – A novel statistical clustering algorithm of haemodynamic parameters is proposed. From 4D fMRI data, it exhibits
a brain parcellation into functionally homogenous regions of interest. Our algorithm proceeds in two steps: i.) a non-parametric
voxel-based estimation of the haemodynamic filter function is performed before extracting haemodynamic features (time-to-
peak, peak magnitude, width, ...). ii.) A subsequent classification of these parameters is performed using a multivariate spatial
Gaussian mixture model. On artificial and real fMRI data, it is shown that our approach provides a reliable brain parcellation of
haemodynamics parameters.

1 Introduction

En IRM fonctionnelle (irmf), la localisation des activa-
tions cérébrales est conduite habituellement dans le cadre
du modèle linéaire général (MLG), qui postule une forme
unique de Fonction de Réponse Hémodynamique (FRH).
Dans ce cadre, la modélisation du signal bold (Blood
Oxygen Level Dependent) est invariante spatialement. Afin
de prendre en compte la variabilité inter-régionale évi-
dente de la FRH [1, 2], il est possible d’adapter au niveau
de chaque voxel la définition d’un MLG en considérant
plusieurs régresseurs par stimulus au lieu d’un seul : l’ajout
de la dérivée temporelle permet par exemple de modéli-
ser une fluctuation du délai de la FRH pourvu qu’il soit
court [3]. Bien qu’élégante, cette modélisation induit une
perte de sensibilité de détection. Pour éviter ce problème,
l’introduction de MLGs spatialement adaptatifs à régres-
seur unique semble plus judicieuse comme illustré dans [4,
5]. Le signal bold attendu dérive d’un unique régresseur
qui s’écrit comme la convolution du paradigme et d’une
estimée non-paramétrique de la FRH locale. Les méthodes
de détection-estimation conjointe de l’activité cérébrale
permettent de définir de tels MLGs sur une parcellation
du cerveau en régions fonctionellement homogènes [5, 6].
La question sensible demeure la dépendance des résultats
vis-à-vis du choix de la parcellisation comme illustré dans
l’analyse de sensibilité réalisée dans [7]. Les méthodes sta-

tistiques ségrègent le cerveau en régions connexes homo-
gènes fonctionnellement [8]. Toutefois, la régularité fonc-
tionnelle est le plus souvent estimée à partir d’un MLG.

L’objet ici est de définir une parcellisation à partir des
données 4D. Dans ce but, nous proposons une procédure
en deux étapes. La première consiste à extraire voxel à
voxel des paramètres hémodynamiques caractéristiques (cf.
Section 2). La seconde est une étape de classification sta-
tistique des paramètres extraits (cf. Section 3). Pour ce
faire, nous utilisons un modèle de Mélange gaussien multi-
varié (MGM) spatialement régularisé. Un échantillonneur
de Gibbs permet d’en identifier les paramètres et d’en dé-
duire les parcelles. Cet algorithme étend au cadre multi-
varié les travaux antérieurs de Fernandez et Green [9]. En
Section 4, nous validons notre approche sur des données
synthétiques et réelles avant de conclure en Section 5.

2 Estimation de l’hémodynamique

Soit (V1, . . . , VJ) l’ensemble des voxels couvrant le cer-
veau à la résolution spatiale de l’irmf. Le voxel Vj est
associé au signal yj ∈ RN où N est le nombre de scans
acquis. L’estimation voxellique de la FRH obéit au mo-
dèle suivant : yj = Xhj +P`j + bj où hj ∈ RK+1 définit
la réponse impulsionnelle, X ∈ RN × RK+1 la matrice
des occurrences des stimuli et P ∈ RN × RQ une base



orthogonale modélisant les basses fréquences sur laquelle
`j ∈ RQ est estimé. Le bruit bj ∈ RN est supposé blanc
gaussien i.e., N (0, σ2

j IN ) conduisant à une vraisemblance
gaussienne. Comme dans [10], l’a priori gaussien introduit
sur hj , N (0, σ2

hR) permet de conserver un estimateur du
maximum a posteriori (MAP) à structure linéaire ĥMAP

j =
ΩjX

t
(
yj − P ̂̀j)/σ2

j où Ω−1
j = σ−2

j XtX + σ−2
h R−1. Un

algorithme EM fournit l’estimée au sens du maximum de
vraisemblance de `j et θj = (σ2

j , σ
2
h).

3 Clustering multivarié

3.1 Modèle de mélange gaussien

Dans la suite on note zj ∈ Rn, le vecteur de paramètres
hémodynamiques extraits en Vj ; Par exemple, on prendra
l’instant et l’amplitude du maximum (pic) et du mini-
mum (undershoot) de ĥMAP

j . Les observations z = (zj)j
sont supposées conditionnellement indépendantes mais non
identiquement distribuées selon un MGM :

p(zj |wj ,µ,Σ) =
K∑
k=1

wjkNn (zj ;µk,Σk) (1)

où K définit le nombre de classes. La loi sur la ke com-
posante du mélange est une distribution gaussienne de di-
mension n de moyenne µk ∈ Rn et de covariance Σk ∈
R
n×Rn. On note µ = (µ1, . . . ,µK) et Σ = (Σ1, . . . ,ΣK)

l’ensemble de ces vecteurs et matrices, respectivement.
D’après [9], les poids w = (wjk)k=1:K

j=1:J varient spatiale-
ment et vérifient : wjk > 0 et

∑K
k=1 wj,k = 1. Ici, nous

supposons que w,µ,Σ sont inconnus alors que K est fixé
à l’avance. Une généralisation pour inférer une valeur de
K est néanmoins possible via un schéma d’inférence à
sauts réversibles (voir [9, 11] pour les détails). Soit q =
(qj)j=1:J des variables latentes indépendantes de distribu-
tion multinomiale p(qj = k |w,µ,Σ) = wjk,∀k = 1 : K.
Nous supposons que z sont indépendantes étant donné
q : p(zj | q,w,µ,Σ) = Nn(µqj

,Σqj ). Ainsi, nous obte-
nons (1) en intégrant qj hors du problème. Les covariances
(Σk)k sont définies selon des hypothèses que l’on fait sur
les n dimensions caractéristiques :

– hyp. homoscédastique : la covariance s’écrit Σk =
σ2
kIn où In est la matrice identité de taille n × n

et une seule variance est à estimer par classe.
– hyp. hétéroscédastique : Σk = diag

[
σ2

1k, σ
2
2k, . . . , σ

2
nk

]
et n variances doivent être estimées au sein de chaque
classe k.

D’autres modèles non-diagonaux de Σ invoquant des cor-
rélations entre composantes peuvent être envisagés.

Outre ces hypothèses, nous introduisons des lois a priori
propres sur les paramètres du mélange pour éviter les dé-
générescences. Pour les vecteurs moyennes, nous choisis-
sons µk|κ, ξ ∼ Nn(ξ,κ−1),∀k = 1 : K où ξ = (ξ1, . . . , ξn)
et ξl correspond à la moitié de l’échelle de variation selon

la le dimension de zl = (zl1, . . . , z
l
J) et la covariance est

donnée par κ = diag
[
R−2

1 , . . . , R−2
n

]
, avec Rl la gamme

de variation de la le dimension de zl. Pour le modèle
homoscédastique, la loi a priori considérée est ∀k = 1 :
K,σ−2

k |α, β ∼ G(α, β). Pour l’extension hétéroscédastique,
on a ∀, k = 1 : K, l = 1 : n, σ−2

kl |α, βl ∼ G(α, βl). Le pa-
ramètre α est fixé (α = 3) alors que le scalaire β ou le
vecteur β = (βl)l=1:n sont inconnus et distribués selon
β ∼ G(g, s) et βl ∼ G(g, sl), respectivement. A nouveau, g
est fixé (g = 0.3) et s ou s sont donnés par s = 100g/(αR2)
avec R =

∑n
l=1Rl/n et sl = 100g/(αR2

l ) fonction de la
covariance.

3.2 Modélisation de la corrélation spatiale

Une différence fondamentale entre (1) et le cas d’un mé-
lange iid [11] réside dans les poids ωjk variables spatia-
lement. Au lieu d’introduire une structure d’interactions
locales sur les variables latentes qj comme dans [12, 5],
nous définissons un modèle spatial portant sur la distri-
bution a priori des poids ω. Nous modélisons le fait que
les observations correspondant à des voxels voisins ont une
probabilité plus élevée d’avoir des poids plus proches que
des observations éloignées. Ainsi, nous introduisons des
champs de Markov gaussiens 3D aux plus proches voisins
sur chacune des K classes :

p(x|u) = c(u) exp
(
−1

2
(
u
∑
j∼j′

(xj − xj′)2 +
J∑
j=1

x2
j

))
(2)

= Nn
(
0,Q−1

)
avec x = (x1, . . . , xJ), u > 0.

L’inverse de covariance s’écrit Q = IJ +uA où A = (ajj′)
définit les adjacences avec ajj = νj le nombre de voi-
sins de Vj , et ajj′ = −1 pour Vj ∼ Vj′ voisins et nul
sinon. Le paramètre u > 0 règle le niveau de régulari-
sation spatiale et c(u) normalise le champ gaussien (2) :
c(u) = (2π)−J/2

∏J
j=1(1+ugj)

1
2 . Les valeurs propres (gj)j

de A ne sont calculées qu’une fois pour une topologie don-
née. De l’Eq. (2), on déduit que des voxels voisins ont des
composantes x d’autant plus proches que u est grand. A
l’inverse, u = 0 correspond à la situation d’indépendance.
Le terme séparable

∑
j x

2
j dans le modèle (2) rend la dis-

tribution a priori intégrable, condition suffisante pour ob-
tenir une loi a posteriori non dégénérée dans le cas des
mélanges. D’après [9], nous établissons maintenant le lien
entre (2) et les poids ω dans (1).

3.3 Modèle logistique gaussien

Pour un mélange à K classes, il suffit d’introduire K
vecteurs indépendants xk ≡ (x1k, . . . , xJk), ∀k = 1 : K,
chacun étant distribué selon le modèle (2). Chaque xk mo-
délise une dépendance spatiale entre ses J éléments selon
une dimension parmi n. En faisant interagir les n dimen-
sions, on définit ainsi les poids à l’aide d’une transfor-



mation logistique : wjk =
exp
(
xjk/φ

)
PK

l=1 exp
(
xjl/φ

) ,∀k = 1 : K, où

φ > 0. Ainsi, les poids pour Vj dépendent du je élément de
chaque vecteur x1, . . . , xK . Quand u augmente dans (2),
les xk deviennent plus homogènes et ont tendance à se
concentrer vers zéro mais le paramètre φ peut atténuer cet
effet. Remarquons que wjk/wjl = exp

(
(xjk − xjl)/φ

)
est

une fonction monotone de φ qui tend vers 1 quand φ→∞
et vers 0 ou ∞ quand φ→ 0. Une faible valeur de φ peut
donc éliminer cet écrasement vers zéro des valeurs de x.
Le cas φ = 0 correspond à wjk = 1 si xjk = maxl=1:K xjl
et à wjk = 0 sinon. Cela implique que les variables la-
tentes q sont des fonctions déterministes de x. L’autre cas
limite (φ → ∞) conduit à wjk = 1/K,∀(j, k), empêchant
ainsi toute structuration spatiale des poids. Ici, nous re-
streignons φ à des valeurs suffisamment faibles pour éviter
ces effets indésirables.

Pour tenir compte de l’incertitude sur les paramètres
scalaires u, φ, nous introduisons des lois a priori indépen-
dantes : u ∼ U([0, umax]) et φ ∼ U([0, φmax]) pour des
seuils umax et φmax positifs. Les supports sont choisis suf-
fisamment grands (umax = φmax = 10) pour contenir des
modes de la distribution a posteriori mais pas trop grands
afin d’éviter l’apparition de caractéristiques indésirables
dans w quand φ augmente.

3.4 Inférence bayésienne

Un échantillonneur de Gibbs est utilisé comme algo-
rithme pour inférer les différents paramètres àK fixé. Pour
simplifier l’échantillonnage, les variables latentes et auxi-
liaires (q et x respectivement) sont introduites dans le
schéma de simulation de la distribution conjointe a pos-
teriori . Deux propriétés saillantes de cet algorithme sont
à mentionner : d’abord, comme les poids w dépendent de
façon déterministe de (x, φ) ils ne sont pas simulés. En-
suite, dans la plupart des lois conditionnelles à simuler, les
variables q sont marginalisées afin d’éviter un faible taux
de mélange de la châıne de Markov. Ce schéma génère
néanmoins une châıne irréductible tout en conservant la
loi a posteriori p(x,µ,Σ, u, φ | z) comme distribution in-
variante. L’ergodicité est donc garantie et les moyennes
d’échantillons convergent donc vers les espérances a pos-
teriori marginales, nos estimateurs.

4 Validation expérimentale

4.1 Simulations

Des signaux synthétiques ont été générés selon le modèle
linéaire présenté en Section (2). Vingt répétitions d’un seul
stimulus ont été utilisées pour générer un paradigme évé-
nementiel rapide de même que la FRH canonique pour si-
muler les décours temporels. Nous avons joué sur sa forme
paramétrique pour faire varier spatialement sa forme selon

les trois paramètres décrits en haut de la Fig. 1. Du bruit
blanc gaussien bj et des dérives basse fréquence P`j ont
été ajoutées à Xhj dans chaque pixel d’une grille 2D. Le
rapport signal sur bruit varie dans [-10,12] dB. L’extrac-
tion des paramètres hémodynamiques à partir des FRHs
voxelliques estimées fournit les cartes du bas en Fig. 1.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 1 – En haut, cartes des vrais paramètres de FRHs si-

mulées : (a) : instants du pic (b) : instants de l’undershoot et

(c) : amplitude de l’undershoot. En bas : Paramètres corres-

pondants extraits de bhMAP
j

Ici, on compare les modèles homo et hétéroscédastiques
de Σk sur un mélange à K = 3 classes (une couleur par
classe) identifié sur les paramètres hémodynamiques esti-
més en Fig.1(d)-(f). La carte du modèle homoscédastique
Fig. 2(a) apparâıt beaucoup plus bruitée que celle du mo-
dèle hétéroscédastique en Fig. 2(b). La raison tient au
manque de souplesse du modèle homoscédastique, comme
l’illustre la Table 1 où pour chaque classe, la variance esti-
mée selon chaque dimension est très différente. L’estima-
tion de certains paramètres comme l’amplitude de l’un-
dershoot (n = 3, Fig 1(f)) étant plus robuste, le modèle
hétéroscédastique adapte son degré de précision à chacun
des paramètres et conserve ainsi l’information de cohé-
rence spatiale des données.

(a) (b)

Fig. 2 – Classifications par le MGM homoscédastique (a) et

hétéroscédastique (b) avec K = 3 et une couleur par classe.

4.2 Données réelles

Les données réelles ont été acquises au cours d’un para-
digme événementiel rapide (constitué de 60 stimuli répar-
tis en dix conditions) visant à localiser les cortexes senso-
riels (auditif, visuel, moteur) et d’autres aires cognitives



Tab. 1 – Variances des classes des modèles de mélange
homo et hétéroscédastiques.

Homoscédastique Hétéroscédastique
σ2
k σ2

1k σ2
2k σ2

3k

Classe 1 0.28 0.33 4.34 0.15
Classe 2 1.47 0.22 6.02 0.52
Classe 3 0.88 2.06 2.77 0.17

de plus haut niveau impliquées dans le calcul et la lecture
au cours d’une seule session constituée de N = 125 vo-
lumes définis par les paramètres TR/TE = 2400/30 ms à
la résolution spatiale 3× 3× 3mm3.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3 – (a)-(b) Homoscédastique : classification à K = 3

classes du cortex visuel (a) et nombre de voxels par classe (b) ;

(c)-(d) Hétéroscédastique : même vue axiale (c) et cardinal

des classes (d).

La Fig. 3 illustre sur une coupe axiale du cerveau la
comparaison entre les modèles homo et hétéroscédastisque
d’un MGM à K = 3 classes. La dégénérescence observée
dans le cas homoscédastique (une seule classe en rouge)
est illustrée en Fig. 3(a)-(b) à travers l’évolution du car-
dinal de chaque classe au cours des K = 500 itérations
de l’échantillonneur de Gibbs. A nouveau, le modèle hété-
roscédastique régularise ce problème et produit une carte
assez homogène et réaliste par rapport à l’organisation ré-
tinotopique du cortex visuel : la classe 2 en rouge corres-
pond au cortex primaire et la classe en vert à une partie du
cortex secondaire. Le cortex primaire étant de taille plus
grande, on retrouve logiquement que la classe en rouge est
de cardinalité maximale.

5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce papier une approche de
classification multivariée à base de MGM spatialement ré-
gularisé. La méthode se décline selon différents modèles
en fonction de la structure de covariance des classes. Tant
sur simulation que sur données réelles d’irmf, le modèle

hétéroscédastique apparâıt comme le plus robuste. Cette
approche a été validée dans un cadre « mono-condition » et
s’étend sans difficulté au cadre multi conditions. A l’heure
actuelle, la classification reste supervisée au sens où le
nombre de classes est choisi à l’avance. L’ajout d’une étape
de sélection de modèle a posteriori nous permettra dans
le futur de rendre la méthode non supervisée.
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