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Résumé – La transformée de Fourier sur graphe (TFG) pourrait être un outil essentiel pour l’analyse des signaux cérébraux. En ce sens, nous
évaluons l’application du traitement de signal sur graphes (TSG) pour l’analyse des données de neuroimagerie. Ainsi, une approche basée sur le
TSG est proposée et validée pour la classification des troubles du spectre autistique (TSA). Plus spécifiquement, les séries temporelles d’imagerie
par résonance magnétique fonctionnelle à l’état de repos (IRMf-r) de chaque sujet sont caractérisées par leur écart type (ÉT). Ensuite, ces mesures
statistiques sont projetées sur un graphe structurel, qui est calculé à partir de la connectivité structurelle d’un cerveau en bonne santé. Une analyse
plus poussée suggère que la combinaison du TSG avec l’ÉT des signaux temporels peut conduire à une classification supervisée plus précise
pour 172 sujets du plus grand site de la base de données ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange).

Abstract – Graph Fourier Transform (GFT) could be a key tool for analyzing brain signals. In this sense, we evaluate the application of Graph
signal processing (GSP) for the analysis of neuroimaging data. Thus, a GSP-based approach is proposed and validated for the classification
of autism spectrum disorder (ASD). More specifically, the resting state functional magnetic resonance imaging (rs-fMRI) time series of each
brain subject are characterized by their standard deviation (STD). Then, these statistical measures are projected on a structural graph, which is
computed from a healthy brain structural connectivity of the human connectome project. Further analysis suggests that the combination of the
GSP with the STD of temporal brain signals can lead to more accurate supervised classification for 172 subjects from the biggest site of the
Autism Brain Imaging Data Exchange (ABIDE) datasets.

1 Introduction

1.1 Contexte

L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf)
est une technique d’imagerie non invasive pour mesurer et car-
tographier l’activité cérébrale. L’analyse des données de neu-
roimagerie est un défi majeur en raison de plusieurs limitations,
telles qu’une sensibilité élevée au bruit, ou un grand nombre
de dimensions pour un faible nombre d’observations par su-
jet [1]. Récemment, on s’est intéressé de plus en plus à l’appli-
cation de l’analyse multivariée et de l’apprentissage automa-
tique pour comprendre les propriétés complexes des réseaux
cérébraux et pour aider au diagnostic des données d’image-
rie cérébrale [2, 3, 4]. Cependant, peu d’approches d’analyse
tiennent compte à la fois de l’aspect multivarié et des caracté-
ristiques de connectivité du cerveau, telles que la connectivité
structurelle et fonctionnelle. En ce sens, le traitement du signal
sur graphes (TSG), qui est un domaine émergent du traitement
du signal, prend en compte la structure graphique sous-jacente
des données multivariées et vise à généraliser les techniques
classiques de traitement du signal, telles que le filtrage ou la
convolution sur des domaines graphiques irréguliers [5]. Grâce
à la théorie spectrale des graphes [6], une transformée de Fou-
rier peut être définie sur les graphes à partir de la diagonalisa-

tion de l’opérateur laplacien du graphe. Ainsi, le TSG peut être
utilisé pour fournir une représentation spectrale des signaux
définis sur un graphe, par l’intermédiaire de l’opérateur TFG
(Transformée de Fourier sur Graphe).

Nous nous intéressons en particulier au cas de signaux tem-
porels d’IRMf-r, due à leur disponibilité massive via des jeux
de données tels que ABIDE [2, 7]. Une approche élémentaire
pour analyser de tels signaux consiste à résumer l’activité tem-
porelle par un descripteur statistique simple, tel que l’écart-
type (ÉT). De tels descripteurs ont précédemment été utilisés
comme caractéristiques pour la classification des maladies [8].
Ainsi, dans ce travail, nous évaluons une approche basée sur le
TSG pour l’analyse et la classification des données de neuroi-
magerie. Plus précisément, nous évaluons si la combinaison de
la TSG et des ÉT appliqués à un ensemble de données d’image-
rie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) à l’état de
repos peut mener à une classification supervisée plus précise
des troubles du spectre autistique (TSA).

1.2 Travaux précédents

Plusieurs approches pour la classification des TSA à l’aide
de IRMf-r ont été proposées dans la littérature [3, 4, 9, 10]. Ces
approches ont été utilisées pour étudier principalement les mo-
dèles de connectivité fonctionnelle qui permettent d’identifier
objectivement les TSA à partir de données d’IRMf-r. Dans [3],



les auteurs ont obtenu des mesures de connectivité fonction-
nelle par paires à partir d’un réseau de 7266 régions d’inté-
rêt couvrant la matière grise pour chaque sujet. Ensuite, par
validation croisée de type leave one out, un classifieur a été
évalué sur ces connexions, qui ont été regroupées dans plu-
sieurs emplacements. Une justesse de 60% a été obtenue pour
la classification du TSA. De plus, les auteurs de [4] ont étu-
dié plusieurs pipelines qui extraient les biomarqueurs les plus
prédictifs des données en construisant des connectomes spé-
cifiques aux participants à partir de zones fonctionnellement
définies du cerveau. Ces connectomes sont ensuite comparés
entre les participants afin d’apprendre les modèles de connecti-
vité qui différencient les contrôles typiques des patients atteints
de TSA. Le meilleur pipeline mène à une justesse de prédic-
tion de 67% sur l’ensemble des données ABIDE (Autism Brain
Imaging Data Exchange). Dans [10], les auteurs ont étudié les
modèles de connectivité fonctionnelle qui identifient objecti-
vement les participants aux TSA à partir de données d’image-
rie cérébrale fonctionnelle au moyen d’algorithmes d’appren-
tissage profond. Leurs résultats ont amélioré l’état de l’art en
atteignant une justesse de 70% dans l’identification des pa-
tients atteints de TSA par rapport aux patients témoins dans
l’ensemble de données ABIDE. Une nouvelle méthode d’ap-
prentissage métrique est développée pour évaluer la distance
entre les graphes [9]. Cette approche exploite la puissance des
réseaux neuronaux convolutifs, tout en exploitant les concepts
de la théorie spectrale des graphes pour permettre ces opéra-
tions sur des graphes irréguliers. Les auteurs ont appliqué leur
modèle proposé aux graphes de connectivité cérébrale fonc-
tionnelle de la base de données ABIDE. Leurs résultats expé-
rimentaux mont-rent que leur méthode peut apprendre une me-
sure de similarité graphique adaptée à une application clinique,
améliorant la performance d’un classifieur de k plus proches
voisins de 11,9% par rapport à une mesure de distance tradi-
tionnelle, et un score de classification de 62,9% a été obtenu
pour tous les sites.

1.3 Contribution

Dans le présent document, nous proposons une nouvelle ap-
proche de modélisation prédictive qui combine la TSG et les
ÉT des séries temporelles de l’IRMf-r, et qui pourrait servir
de biomarqueurs pour la classification des TSA. Premièrement,
nous quantifions le degré de variabilité des séries temporelles
pour chaque région d’intérêt à l’aide des ÉT. Deuxièmement,
les mesures statistiques qui en résultent sont projetées sur un
graphe structurel d’un sujet en bonne santé à partir de l’en-
semble de données du Human Connectome Project (HCP). En-
suite, afin de sélectionner les meilleures caractéristiques in-
formatives pour la classification, une sélection de caractéris-
tiques est effectuée à partir d’une analyse de variance univa-
riée. Enfin, les machines à vecteurs de support (SVM) avec
noyau linéaire sont utilisées pour classer les caractéristiques
résultantes. Notre approche fournit un aperçu différent des mé-
thodes précédentes [3, 4, 9, 10] car elle ne prend pas direc-
tement les modèles de connectivité fonctionnelle de IRMf-r,

mais seulement leur ÉT couplé avec les informations spatiales
d’un graphe structurel donné. En ce sens, l’approche proposée
permet de rétablir les motifs liés aux TSA en utilisant unique-
ment les ÉT de l’IRMf-r et la connectivité des structures ana-
tomiques d’un sujet sain donné.

2 Méthodes

2.1 Base de données
Les données utilisées dans cette étude ont été recueillies à

partir du site NYU Langone Medical Center de la base de don-
nées ABIDE. Pour faciliter la réplication, cette base de don-
nées a été prétraitée par le Pipeline configurable pour l’ana-
lyse des connectomes (C-PAC) [7]. Il fait appel à plusieurs
techniques de prétraitement, telles que l’extraction du crâne, la
correction de la synchronisation des tranches, la correction du
mouvement, la normalisation de l’intensité moyenne globale,
la régression des signaux de nuisance, le filtrage passe-bande
(0,01-0,1 Hz) et la normalisation dans l’espace MNI anato-
mique standard. La sélection des données est basée sur les ré-
sultats d’une inspection visuelle de qualité effectuée par trois
cliniciens expérimentés qui ont rejeté les cas de couverture cé-
rébrale incomplète, les pics de mouvement élevés et autres ar-
tefacts du scanner. Cela a donné 172 sujets sur les 175 sujets
initiaux, soit 74 personnes atteintes de TSA et 98 sujet saints
(TC).

2.2 Régions d’intérêt et extraction des séries tem-
porelles

L’approche proposée est basée, premièrement, sur l’extrac-
tion de séries temporelles régionales à partir de la parcellisation
du cerveau. Nous avons utilisé la parcellisation de Glasser [11],
qui est générée à partir des données multimodales du HCP, to-
talisant 360 régions. Ainsi, les séries temporelles des données
d’imagerie cérébrale par IRMf-r ont été extraites en fonction
de 360 régions d’intérêt (RI) pour chaque sujet.

2.3 Le traitement de signal sur graphes
Dans ce travail, nous nous intéressons à l’analyse de signaux

IRMf-r définis sur un graphe non orienté, connecté, pondéré et
symétrique G = {V, E ,W}. Il consiste en un ensemble fini de
sommets V indexés de 1 à N :

V = {v1, ..., vN} (1)

où N correspond aux RIs dans le cerveau, un ensemble d’arêtes
E , et une matrice d’adjacence pondérée W (connectivité struc-
turelle d’un sujet sain de HCP), tel que Wij ∈ R+ indique le
poids entre les sommets vi et vj .
Le laplacien non normalisé du graphe est défini par [12, 13] :

L = D−W (2)

où D est la matrice des degrés, qui est diagonale et définie par
∀i : Dii =

∑
j Wij .



Ainsi, le laplacien normalisé de graphe est défini par [12] :

Ln = D−1/2L D−1/2 (3)

Comme Lnest une matrice symétrique et réelle, elle est dia-
gonalisable et peut être décomposée en utilisant ses vecteurs
propres :

Ln = VΛV> (4)

où V est la matrice orthogonale dont sa i-ème colonne est le
vecteur propre de Ln, V> est sa matrice transposée, et Λ est la
matrice diagonale dont les éléments diagonaux sont les valeurs
propres correspondantes, tel que Λii = λi de Ln.
La représentation spectrale des signaux IRMf-r définis sur le
graphe G peut être fourni en utilisant la TFG, qui est définie
pour un vecteur x ∈ RN par :

x̂ = V>x (5)

Afin de quantifier la variabilité des séries temporelles IRMf
pour chaque RI, nous utilisons l’ÉT comme caractéristique sta-
tistique pour caractériser les signaux IRMf-r de chaque sujet.
Ainsi, nous utiliserons un signal x en tant que l’ÉT des si-
gnaux temporels fMRI-r dans chaque RI. Dans la suite de cet
article, nous considérons donc pour chaque sujet l’ÉT calculé
sur chaque RI, et nous comparons x avec x̂ dans un contexte de
classification supervisée.

2.4 Réduction de dimensions et classification su-
pervisée

Afin de sélectionner les meilleures caractéristiques informa-
tives et de supprimer les caractéristiques non informatives pour
la classification, une sélection des caractéristiques est effec-
tuée. Nous nous basons sur l’analyse de la variance entre les
deux classes. Ainsi, les caractéristiques qui expliquent la plus
grande variance sont conservées. Ensuite, nous utilisons les ca-
ractéristiques obtenues dans un cadre de classification supervi-
sée à l’aide d’un classifieur SVM. Nous avons estimé la robus-
tesse de l’approche par une validation croisée en k partitions.
De plus, nous avons estimé un score de test par permutations,
en répétant la procédure de classification après avoir permuté
les étiquettes. La classification s’effectue sur l’ÉT des données
IRMf-r x, sur l’ÉT projeté dans le domaine de Fourier par TFG
x̂ et sur les caractéristiques de connectivité par estimation de
covariance dans l’espace tangent [14]. La connectivité fonc-
tionnelle (CF) fournit un indice du niveau de co-activation des
régions du cerveau basé sur la série temporelles des données
d’IRMf [14]. Nous désignons ces approches respectivement par
ÉT, ÉT+TSG et CF.

3 Résultats
La performance de l’approche proposée est évaluée à l’aide

de validation croisée en k-partitions. Plusieurs statistiques ont
été calculées : justesse (proportion de prédictions correctes d’un
modèle de classification (Acc)), sensibilité (efficacité d’un clas-
sifieur pour identifier les étiquettes positives (Sen)) et spécifi-

TABLE 1 – Taux maximaux de classification des différentes ap-
proches (max +/- erreur type)

Méthode Acc (%) Sen (%) Spe (%)
ÉT 66.65±0.007 63.75±0.015 74.44±0.010

ÉT+TSG 70.36±0.007 67.68±0.011 75.67±0.012
CF 62.83±0.006 56.61±0.014 70.22±0.015

cité (efficacité d’un classifieur pour identifier les étiquettes né-
gatives (Spe)) pour les différentes approches comme indiqué
dans le tableau 1 et la figure 1.

Comme on peut le voir dans le tableau 1, les résultats de
classification obtenus par la méthode proposée sont supérieurs
à ceux obtenus en utilisant l’ÉT ou la CF. Il y a un gain de
3,71% pour la justesse, de 1,23% pour la spécificité et de 3,93%
pour la sensibilité par rapport à la méthode d’ÉT. De plus, il y
a un gain de 7,53% pour la justesse, 5,45% pour la spécifi-
cité et 11,07% pour la sensibilité par rapport à la méthode du
CF. Ces résultats suggèrent qu’une caractéristique statistique
de premier ordre [8], telle que l’écart-type de la série tempo-
relle de l’IRMf-r, projetée par TFG sur un graphe structurel,
permet d’optimiser la classification des TSA. Ainsi, ces résul-
tats suggèrent qu’une approche de neuroimagerie combinant
graphes structurels et activité temporelle pourrait être en me-
sure d’améliorer les méthodes de classification utilisant uni-
quement la connectivité fonctionnelle [3, 4, 9, 10].

4 Conclusion
Ces travaux ont proposé une approche prédictive nouvelle

et efficace pour le diagnostic de l’autisme à l’aide de l’IRMf-
r. Plus spécifiquement, cette étude a introduit l’application du
TSG sur l’IRMf-r en utilisant une mesure statistique qui ca-
ractérise l’activité cérébrale. Une analyse plus poussée a mis
en lumière le fait que le couplage de l’ÉT de la série tempo-
relle avec un graphe structurel basé sur des informations ana-
tomiques peut augmenter la performance de la classification en
distinguant les patients sains des autistes.
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