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RÉSUMÉ. Le croisement de fibres est un problème important dans la plupart des algorithmes de
suivi de fibres basés sur l’imagerie du tenseur de diffusion (DTI). Pour surmonter les limites du
DTI, des techniques d’IRM à haute résolution angulaire (HARDI) comme l’imagerie par q-ball
(QBI) ont été introduites. Le but de cet article est de présenter un état de l’art des techniques
de reconstruction HARDI existantes ainsi que des algorithmes de suivi de fibres (tractographie)
basés sur le HARDI. Ensuite, nous décrivons une solution analytique utilisant l’imagerie par
q-ball pour reconstruire la distribution d’orientation (ODF) de la diffusion des molécules d’eau
et nous proposons une méthode de déconvolution sphérique pour transformer l’ODF de diffu-
sion en une ODF de fibres. Enfin, nous proposons deux nouveaux algorithmes basés sur cette
ODF de fibres : un algorithme déterministe et un algorithme probabiliste. Nous montrons que
l’ODF de diffusion et l’ODF de fibres permettent de retrouver des croisements de fibres sur des
données simulées, sur un fantôme biologique ainsi que sur des données réelles. L’ODF de fibres
améliore la résolution angulaire du QBI de plus de 15

◦ et améliore grandement les résultats
de la tractographie dans des régions complexes présentant des croisements et des embranche-
ments de faisceaux de fibres.

ABSTRACT. Fibre crossing is an important problem for most existing diffusion tensor imaging
(DTI) based tractography algorithms. To overcome limitations of DTI, high angular resolu-
tion diffusion imaging (HARDI) techniques such as q-ball imaging (QBI) have been introduced.
The purpose of this article is to first give an extensive state of the art review of the existing
local HARDI reconstruction techniques as well as the existing HARDI-based tractography al-
gorithms. Then, we describe our analytical QBI solution to reconstruct the diffusion orientation
distribution function (ODF) of water molecules and we propose a spherical deconvolution me-
thod to transform the diffusion ODF into a sharper fibre ODF. Finally, we propose a new deter-
ministic and a new probabilistic algorithm based on this fibre ODF. We show that the diffusion
ODF and fibre ODF can recover fibre crossing in simulated data, in a biological phantom and in
real datasets. The fibre ODF improves angular resolution of QBI by more than 15

◦ and greatly
improves tractography results in regions of complex fibre crossing, fanning and branching.
MOTS-CLÉS : tractographie, imagerie du tenseur de diffusion (DTI), imagerie de diffusion à haute
résolution angulaire (HARDI), imagerie par q-ball (QBI), fonction de distribution des orienta-
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1. Introduction et problématique

La majorité des groupes de recherche s’accordent à dire qu’avec la résolution ac-
tuelle des images IRM pondérées en diffusion, il y a entre un et deux tiers des voxels
de la matière blanche qui contiennent des faisceaux de fibres qui se croisent(Behrens
et al., 2007). A ces endroits, la diffusion des molécules d’eau se fait selon un mo-
dèle non gaussien. Ceci limite l’imagerie du tenseur de diffusion (DTI) (Basser et
al., 1994) qui repose sur un modèle de diffusion gaussien (un seul faisceau traversant
un voxel). Ainsi, les algorithmes de tractographie basés sur le DTI peuvent fausser le
suivi de fibres et donc produire des résultats qui ne sont pas fiables. Pour surmonter les
limites du DTI, de nouvelles techniques à haute résolution angulaire (HARDI) (Tuch,
2002 ; Alexander, 2006) ont été proposées afin d’estimer la distribution d’orientation
(ODF) (Tuch, 2004) des molécules d’eau ou estimer le profil de la diffusion à l’aide
de fonctions sphériques d’ordre supérieur (Jansons, Alexander, 2003 ; Tournier et al.,
2004 ; Alexander, 2005 ; Anderson, 2005 ; Ozarslan et al., 2006 ; Sakaie, Lowe, 2007 ;
Tournier et al., 2007 ; Dell’Acqua et al., 2007 ; Kaden et al., 2007 ; Jian et al., 2007 ;
Jian, Vemuri, 2007). Ces techniques HARDI (voir figure 1) ont été développées pour
traiter l’aspect non gaussien de la diffusion et pour reconstruire des fonctions sphé-
riques où les maxima sont alignés sur les faisceaux de fibres sous-jacents.

Dans cet article, nous nous concentrons sur les suivis de fibres déterministes et pro-
babilistes qui utilisent la reconstruction de la diffusion et les ODF de fibres obtenues
à partir de l’imagerie par q-ball (QBI). L’intérêt du QBI réside dans le fait qu’elle est
indépendante de tout modèle et peut être calculée analytiquement, de façon robuste,
tout en limitant le coût des calculs (Descoteaux, Angelino et al., 2007). Pour commen-
cer, nous passons en revue les techniques de reconstruction HARDI existantes et les
derniers algorithmes de suivi de fibres basés sur le HARDI afin de faire une mise en
contexte de nos méthodes. Ensuite, nous développons notre solution analytique pour
la reconstruction des ODF de diffusion et des ODF de fibres à partir des données du
QBI. Enfin, nous décrivons un nouvel algorithme de suivi de fibres déterministe et un
algorithme de suivi de fibres probabiliste qui permettent de retrouver des réseaux de
fibres complexes dans des configurations connues de croisement et d’embranchement.
La majorité des méthodes de suivi de fibres basées sur le DTI négligent ces faisceaux,
ceci pouvant mener à une mauvaise interprétation des fonctions cérébrales.
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2. Etat de l’art

Le HARDI échantillonne l’espace-q en autant de directions que possible afin de
reconstruire une estimation de la vraie fonction de densité de probabilité de la diffu-
sion (PDF) des molécules d’eau. Cette PDF de la vraie diffusion est indépendante de
tout modèle et peut retrouver la diffusion des molécules d’eau dans n’importe quel ré-
seau de fibres sous-jacent. Le HARDI dépend du nombre de mesuresN et de la force
des gradients (b-value), qui sont les paramètres affectant directement le temps d’ac-
quisition et le rapport signal/bruit (SNR). Deux stratégies sont actuellement utilisées
pour le HARDI : 1) l’échantillonnage de l’intégralité de l’espace-q dans une grille
cartésienne 3D ou 2) l’échantillonnage sur une seule couche sphérique 1. Dans le pre-
mier cas, l’acquisition d’un grand nombre de points discrets de l’espace-q (N > 200)
est réalisée et la transformée de Fourier inverse du signal pondéré en diffusion per-
met d’obtenir une estimation de la PDF de diffusion. C’est l’imagerie de l’espace-q
(en anglais q-space imaging, QSI) et le DSI (Wedeen et al., 2000). Ces méthodes
nécessitent de très forts gradients pour l’imagerie (500 ≤ b ≤ 20000 s/mm2) et un
long temps d’acquisition dépendant du nombre de directions pour l’échantillonnage.
Dans le deuxième cas, un échantillonnage uniforme est réalisé sur une seule sphère,
pour un certain rayon dans l’espace-q (donné par la b-value). Typiquement, les valeurs
60 ≤ N ≤ 200, b ≥ 1000 s/mm2 sont utilisées et le temps d’acquisition varie entre
10 et 20 minutes (voir (Hagmann et al., 2006, Table 1)).

2.1. Revue des techniques de reconstruction HARDI

Le but du HARDI est de détecter plusieurs directions de fibres au sein d’un même
voxel. Certaines techniques de reconstruction HARDI utilisent des modèles, d’autres
non, certaines ont des solutions linéaires alors que d’autres nécessitent une optimi-
sation non linéaire. Une représentation schématique des principaux algorithmes de
reconstruction HARDI est donnée à la figure 1. Une bonne revue de ces techniques
jusqu’à 2005 peut être trouvée dans (Alexander, 2006).Nous nous contentons ici d’en
faire un résumé.

C’est un simple prolongement du DTI que de faire l’hypothèse qu’une combi-
naison de gaussiennes peut décrire la PDF de diffusion. Tuch (2002) a proposé la
première solution et bien d’autres travaux (Alexander et al., 2001 ; Tuch et al., 2002 ;
Tuch, 2002 ; Blyth et al., 2003 ; Chen et al., 2004 ; Maier et al., 2004 ; Peleda et al.,
2006) ont ensuite proposé des variantes avec des contraintes qui imposent la symétrie
des valeurs propres, imposent une certaine amplitude et un certain rapport des valeurs
propres, ou encore qui imposent que le tenseur de diffusion soit défini positif (voir
(Alexander, 2006)). Une approche similaire au modèle multigaussien est le modèle
dit ball & stick. Ce modèle fait l’hypothèse que les molécules d’eau au sein d’un
voxel appartiennent à l’une ou l’autre des populations suivantes : une population dont

1. Il existe des développements récents de schémas d’acquisition multicouche.
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la diffusion est limitée par la structure des fibres (stick), et une population dont la dif-
fusion est dite libre et n’est pas affectée par la structure des fibres (ball). La première
population est modélisée par une distribution gaussienne anisotropique alors que la
deuxième est modélisée par une distribution gaussienne isotropique.

Cette approche peut être étendue à une combinaison de plusieurs compartiments
qui permet de retrouver un seul compartiment contenant plusieurs fibres (Hosey et al.,
2005 ; Behrens et al., 2007). Une autre approche similaire est la technique CHAR-
MED (Assaf, Basser, 2005). Cette technique fait l’hypothèse d’un compartiment très
restreint qui est non gaussien et un compartiment moins restreint qui fait l’approxima-
tion d’une gaussienne. Cette approche peut elle aussi être vue comme une combinaison
de plusieurs compartiments qui permet de retrouver un seul compartiment contenant
plusieurs fibres. Ces deuxmodèles multigaussiens présentent les mêmes inconvénients
au niveau de la sélection des modèles et de l’implémentation numérique. En effet, le
nombre de compartiments doit être défini a priori, une optimisation non linéaire doit
être utilisée pour résoudre les paramètres, enfin ces méthodes sont sensibles au bruit
et au nombre de mesures effectuées.

Figure 1. Schéma des différentes techniques de reconstruction HARDI

Les méthodes de déconvolution sphérique (SD) sont une généralisation des mé-
thodes de combinaison de modèles. Ces méthodes font l’hypothèse d’une distribution
de l’orientation des fibres de manière à s’affranchir du problème posé par le choix du
nombre de compartimentsn. La méthode SD initiale (Tournier et al., 2004) a été amé-



Du QBI aux croisements de fibres 381

liorée par (Alexander, 2005 ; Ramirez-Manzanares et al., 2007 ; Dell’Acqua et al.,
2007 ; Kaden et al., 2007 ; Jian, Vemuri, 2007) en utilisant des techniques d’optimi-
sation non linéaire qui appréhendent mieux l’instabilité de la déconvolution sphérique
ainsi que le bruit et la diffusion négative qui apparaît dans le processus de décon-
volution. Une revue récente des méthodes SD est faite dans (Jian, Vemuri, 2007).
Dans (Jian et al., 2007), le problème des faisceaux de fibres multiples est traité d’une
façon similaire aux méthodes SD. La nouveauté réside dans le fait que chaque faisceau
de fibre est représenté par une distribution de Wishart, ce qui conduit à une reformula-
tion du DTI en présence d’une seule direction mais permet aussi de prendre en compte
les croisements de fibres. Dans (McGraw et al., 2006), l’ODF de diffusion est modéli-
sée par une combinaison de distributions de von Mises-Fisher ce qui permet de définir
une distance entre les ODF de diffusion comparable à une distance riemannienne.

Une autre méthode indépendante de tout modèle, reconstruit la structure angu-
laire permanente (PAS) (Jansons, Alexander, 2003 ; Alexander, 2006) selon le rayon
du PDF de diffusion. La reconstruction force les probabilités d’une couche sphérique
d’un rayon donné à être non nulles. La reconstruction PAS est non linéaire et très coû-
teuse en calculs. Cependant, des efforts ont été faits récemment (Seunarine, Alexan-
der, 2006) afin de proposer une solution linéaire pour l’IRM-PAS en considérant cette
solution comme étant un cas particulier des méthodes SD (ceci est représenté par la
flèche entre SD et IRM-PAS sur la figure 1).

Enfin, la transformée de l’orientation de la diffusion (DOT) proposée par (Ozarslan
et al., 2006) est un autre exemple d’algorithme de reconstruction indépendant de tout
modèle physique. La DOT est une fonction qui reporte le profil du coefficient de diffu-
sion apparent (ADC) sur le PDF de diffusion. En utilisant des techniques semblables,
Ozarslan et al. (2003) font correspondre des tenseurs d’ordre supérieur (HOT) aux
données HARDI pour modéliser l’ADC. La modélisation de l’ADC n’est pas abordée
dans cet article car elle n’est pas appropriée pour le suivi de fibres (voir (Descoteaux
et al., 2006)) mais elle peut aussi être réalisée à l’aide d’harmoniques sphériques
(SH) (Frank, 2002 ; Alexander et al., 2002) ou du tenseur de diffusion généralisé
(gDTI) (Liu et al., 2004). Enfin, tout comme le QBI, la DOT peut s’étendre à plu-
sieurs couches HARDI en étant ajustée à une double ou triple exponentielle (Ozarslan
et al., 2006).

2.2. Revue des algorithmes de tractographie basées sur le HARDI

Il existe deux grandes familles d’algorithme pour la tractographie : les algorithmes
déterministes et les algorithmes probabilistes. Les groupes de recherche commencent
à généraliser l’utilisation des algorithmes déterministes et probabilistes basées sur le
DTI pour les appliquer aux méthodes de reconstruction HARDI présentées dans la
section précédente. Certaines de ces méthodes utilisent la direction principale qui est
extraite de l’ODF de diffusion calculée à partir du DSI (Tuch, 2002 ; Hagmann et al.,
2004), d’un modèle local multitenseur/gaussien (Parker, Alexander, 2003 ; Kreher et
al., 2005 ; Guo et al., 2006 ; Bergmann et al., 2007), ou obtenue par QBI (Campbell
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et al., 2006 ; Chao, Yeh et al., 2007). Dans cet article, nous étendons le concept pour
améliorer le profil du suivi de fibres en utilisant l’information donnée par les maxima
de l’ODF de fibres.

Les algorithmes déterministes de tractographie présentent les limites classiques
des algorithmes déterministes, à savoir le choix de l’initialisation (Jones, Pierpaoli,
2005), la sensibilité au niveau de la direction principale estimée, le manque de mé-
thodes pour calculer directement des statistiques sur les chemins suivis et le manque
d’information sur la connectivité entre les différentes aires cérébrales (Tuch, 2002).
Des algorithmes probabilistes (Koch et al., 2002 ; Parker, Alexander, 2003 ; Behrens
et al., 2003 ; Lazar, Alexander, 2005 ; Friman et al., 2006) et géodésiques (Lenglet,
2006 ; Jbabdi, Bellec et al., 2007) basés sur le DTI ont été utilisés pour surmonter les
limites des algorithmes déterministes. Les algorithmes probabilistes côutent plus cher
en termes de calcul que les algorithmes déterministes mais appréhendent mieux les
effets de volume partiel et l’incertitude sur le bruit dans la direction des fibres sous-
jacentes. L’information obtenue en sortie est un indice de connectivité représentant la
probabilité que deux voxels soient connectés l’un à l’autre.

Des algorithmes de tractographie probabilistes basés sur le HARDI ont récemment
été publiés (Perrin et al., 2005 ; Parker, Alexander, 2005 ; Behrens et al., 2007 ; Jbabdi,
Woolrich et al., 2007 ; Savadjiev et al., 2007 ; Chao, Yang et al., 2007 ; Seunarine et
al., 2007 ; Haroon, Parker, 2007 ; Kaden et al., 2007) pour généraliser les nombreuses
méthodes basées sur le DTI déjà existantes. Tout d’abord, Kaden et al. (2007) utilisent
une déconvolution sphérique paramétrique et Behrens et al. (2007) utilisent une com-
binaison de modèles Gaussiens pour prolonger le suivi de fibres bayesien basé sur le
DTI (Behrens et al., 2003). En lien avec ces techniques, Jbabdi et al. (2007b) utilisent
une structure bayesienne pour faire une tractographie globale plutôt que de suivre
les fibres à travers les orientations locales. Dans (Perrin et al., 2005), des particules
Monte-Carlo bougent dans le champ continu de l’ODF de diffusion obtenue par QBI
et subissent une régularisation de leur trajectoire. (Parker, Alexander, 2005 ; Haroon,
Parker, 2007) proposent eux, une extension de leur approche basée sur le DTI (Parker,
Alexander, 2003) en se servant d’une estimation Monte-Carlo de la géométrie de la
matière blanche. Plus récemment, une distribution de Bingham a été utilisée par Seu-
narine et al. (2007) pour modéliser le pic d’anisotropie qui apparaît dans les distribu-
tions de fibres. Enfin, Chao et al. (2007a) reconstruisent un grand nombre de lignes
M-FACT à partir du QBI et tous les chemins créés sont ensuite retracés depuis leur
point d’arrivée jusqu’à leur origine de manière à générer une carte des probabilités de
connexion. Le nouvel algorithme probabiliste que nous présentons dans cet article se
base sur l’ODF de fibres et utilise un agorithme de marche aléatoire Monte-Carlo.
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3. Solution analytique à l’imagerie par q-ball

Le QBI est une méthode indépendante de tout modèle qui permet de faire une
estimation de l’ODF de diffusion. Cette ODF de diffusion contient l’intégralité de
l’information angulaire de la PDF de diffusion et est définie comme suit

Ψ(θ, φ) =

∫ ∞

0
P (αr)dα, (1)

où (θ, φ) respectent les conventions physiques (θ ∈ [0, π], φ ∈ [0, 2π]). (Tuch, 2004)
ont montré qu’il était possible de reconstruire une ODF de diffusion plus lisse direc-
tement à partir de l’acquisition HARDI d’une seule couche de l’espace-q, en utilisant
la transformée de Funk-Radon (FRT). La valeur de la FRT en un point donné de la
couche sphérique est l’intégrale du signal sur le grand cercle étant défini par l’inter-
section de la sphère et du plan perpendiculaire au point d’évaluation et passant par
l’origine. A l’origine, le QBI a une solution numérique (Tuch, 2004) mais des mé-
thodes plus récentes ont introduit une solution analytique d’harmoniques sphériques
pour la reconstruction (Anderson, 2005 ; Hess et al., 2006 ; Descoteaux, Angelino et
al., 2007) qui s’avère plus rapide et plus robuste. Pour développer la solution analy-
tique, nous devons tout d’abord estimer le signal HARDI avec les harmoniques sphé-
riques (SH) et résoudre ensuite de façon analytique la FRT avec les SH.

Avec Y m
! représentant l’harmonique sphérique d’ordre % et de degré m (m =

−%, ..., %), nous définissons une base modifiée de SH qui est réelle et symétrique. Pour
les ordres % pairs, nous définissons un index unique j pour % et m tel que j(%, m) =
(%2 + %+ 2)/2 + m. La base modifiée est donnée par

Yj =







√
2Re(Y |m|

! ), if m < 0
Y m

! , if m = 0√
2(−1)m+1 Im(Y m

! ), if m > 0.
(2)

où Re(Y m
! ) et Im(Y m

! ) représentent respectivement les parties réelle et imaginaire
de Y m

! . La base modifiée est ainsi symétrique, réelle et orthonormale (Descoteaux et
al., 2006 ; Descoteaux, Angelino et al., 2007). Il est ensuite possible d’obtenir une
estimation analytique de l’ODF de diffusion,Ψ, avec

Ψ(θ, φ) =
L

∑

j=1

2πP!(j)(0)cj
︸ ︷︷ ︸

c′j

Yj(θ, φ), (3)

où L = (% + 1)(% + 2)/2 est le nombre d’éléments de la base d’harmoniques sphé-
riques, cj sont les coefficients des SH décrivant le signal HARDI mesuré, P!(j) est le
polynôme de Legendre d’ordre %(j) 2 et c′j sont les coefficients décrivant l’ODF Ψ.

2. !(j) est l’ordre associé au je élément de la base de SH, i.e. pour j = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, ... !(j) =
0, 2, 2, 2, 2, 2, 4...
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Ici, l’estimation des coefficients cj est faite avec la solution présentée dans
(Descoteaux, Angelino et al., 2007) qui effectue une régularisation Laplace-Beltrami
sur les coefficients cj afin d’obtenir une estimation plus robuste de l’ODF. L’implé-
mentation détaillée de la régularisation de Laplace-Beltrami ainsi que la comparaison
avec les autres méthodes (Anderson, 2005 ; Hess et al., 2006) sont présentées dans
(Descoteaux et al., 2006 ; 2007a).

Reconstruction de l’ODF de fibres

La relation entre l’ODF de diffusionmesurée et l’ODF de fibres demeure une ques-
tion ouverte (Tuch, 2002 ; Perrin et al., 2005). L’ODF de diffusion apparaît comme
une version floue de l’ODF. Il en résulte que les maxima extraits de l’ODF de diffu-
sion sont souvent utilisés pour le suivi de fibres. Une alternative à cela est d’utiliser
les méthodes de déconvolution sphérique qui fournissent une estimation de l’ODF de
fibres (Tournier et al., 2004 ; Anderson, 2005 ; Sakaie, Lowe, 2007 ; Tournier et al.,
2007 ; Dell’Acqua et al., 2007 ; Kaden et al., 2007 ; Jian, Vemuri, 2007 ; Descoteaux,
Deriche, Anwander, 2007). Ces techniques présentent une meilleure résolution angu-
laire que le QBI et produisent des profils d’ODF de fibres plus aiguisés que les ODF
de diffusion obtenues par le QBI. L’ODF de fibres rend visible des compartements
de fibres plus petits ainsi que des fractions de volumes réduites par rapport à l’ODF
de diffusion. La déconvolution sphérique et l’estimation de l’ODF de fibres sont des
sujets actuels de recherche. Ici, nous utilisons une simple transformation linéaire de
notre solution analytique au QBI. Une représentation schématique de notre méthode
de déconvolution sphérique est donnée à la figure 2.

dODF
⊗

fODF = dODF S dODF fODF
R (true) Ψ S → Ψ → F

(a) (b)

Figure 2. (a) La convolution entre le kernel de l’ODF de diffusion, R, et la vraie
ODF de fibres produit une estimation lissée de l’ODF de diffusion,Ψ. (b) La

transformée de Funk-Radon du signal HARDI, S, produit une ODF de diffusion
lissée, Ψ, qui est ensuite transformée par la déconvolution en une estimation plus

aiguisée de l’ODF de fibres, F

La reconstruction de l’ODF de fibres comporte trois étapes. 1) Les coefficients
régularisés c′j de l’ODF de diffusion sont reconstruits avec l’équation. 3 de la section
précédente, c′j = 2πP!(j)(0)cj/S0, où S0 est l’image non pondérée en diffusion. 2)
L’ODF de diffusion à une seule fibre, R, utilisée comme kernel de déconvolution, est
estimée à partir des données réelles. Comme dans (Tournier et al., 2004 ; Anderson,
2005), nous faisons l’hypothèse d’un modèle du tenseur de diffusion présentant une
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symétrie axiale, avec les valeurs propres (e2, e2, e1) et e1 >> e2 pour le modèle de
diffusion à une seule fibre. Les valeurs de e1 et e2 sont estimées à partir des 300 voxels
de nos données réelles qui présentent la valeur de FA la plus élevée. L’hypothèse
est faite que chacun de ces voxels contient une seule population de fibres. Le kernel
de l’ODF de diffusion à une seule fibre a une expression analytique (Descoteaux,
Deriche, Anwander, 2007) donnée par

R(t) =
(1 − αt2)−1/2

8πb
√

e1e2
, (4)

où α = (1 − e2/e1), b est la b-value des données réelles et t ∈ [−1, 1] est la variable
représentant le produit scalaire de la direction de la fibre avec le point d’évaluation sur
la sphère (θ, φ).

3) Les coefficients SH de l’ODF de fibres, fj , sont ensuite obtenus par une simple
transformation linéaire,

fj = c′j/r!(j), avec r!(j) = 2π

∫ 1

−1
R(t)P!(j)(t)dt, (5)

qui peut être résolue de façon analytique en prenant le développement en séries en-
tières de P!(j)(t) et en intégrant r!(j) terme à terme. Pour ce qui est de la solution
analytique de l’ODF de diffusion, la déconvolution sphérique est obtenue avec le théo-
rème de Funk-Hecke (Descoteaux, Angelino et al., 2007). L’ODF de fibres en fonction
du signal HARDI s’écrit alors

fj =
8πb

√
e1e2P!(j)(0)

S0A!(α)
cj , (6)

où A!(α) =
∫ 1
−1(1 − αt2)−1/2P!(t)dt. L’ODF de fibres finale est reconstruite pour

tout (θ, φ) et point p tels que F (θ, φ)p =
∑R

j=1 fjYj(θ, φ). La validité du choix de
l’ODF de fibres, en accord avec les méthodes classiques de déconvolution sphériques
(Tournier et al., 2004), est montré dans (Descoteaux, Deriche, Anwander, 2007).

4. Suivi de fibres à partir de l’imagerie q-Ball

4.1. Suivi de fibres déterministe

Nous prolongeons les techniques déterministes classiques (Mori, Zijl, 2002 ; Contu-
ro et al., 1999 ; Basser et al., 2000) basées sur la direction principale du tenseur de
diffusion de manière à prendre en compte tous les maxima de l’ODF de fibres à
chaque pas. On note p(s) la courbe paramétrée par la longueur d’arc. Cette courbe
peut être calculée comme une courbe 3D ajustant localement l’orientation de sa tan-
gente selon le champ de vecteurs v. Ainsi, pour un point de départ donné p0, on résout
p(t) = p0 +

∫ t
0 v(p(s))ds. Typiquement, l’intégration est réalisée avec des méthodes
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d’Euler ou de Runge-Kutta d’ordre 2 ou 4. Dans le cas d’une méthode d’Euler, on a
l’équation d’évolution discrète

pn+1 = pn + v(pn)∆s, (7)

où ∆s est une longueur de pas suffisamment petite pour obtenir une précision infé-
rieure à la taille du voxel.

Pour notre algorithme déterministe (Deriche, Descoteaux, 2007 ; Descoteaux, De-
riche, Anwander, 2007), nous utilisons un seuil sur la GFA ((Tuch, 2004)) ou sur la FA
(typiquement FA ≥ 0.1) afin d’empêcher le suivi de fibres de s’étendre en dehors de
la matière blanche. Nous fixons un angle limite de courbure tθ = 75◦ et ∆s = 0.1 et
nous utilisons une intégration de Euler ainsi qu’une interpolation classique tri-linéaire
pour obtenir l’ODF de diffusion, l’ODF de fibres et le tenseur de diffusion avec une
précision plus petite que le voxel. L’ODF de fibres est reconstruite à l’ordre % = 6,
avec un paramètre de régularisation λ = 0.006 et des valeurs propres e1, e2 estimées à
13.9 and 3.55 x 10−4 mm2 / s à partir de nos données réelles. Pour le reste de l’article,
DT-STR est utilisé pour désigner les suivis de fibres “streamline” (STR) qui utilisent
la valeur propre principale du DT. dODF-STR et fODF-STR désignent les suivis de
fibres utilisant respectivement l’unique direction de l’ODF de diffusion et le maximum
de l’ODF de fibres étant le plus proche de la tangente de la courbe en entrée. Enfin,
SPLIT-STR désigne le suivi de fibres utilisant les maxima de l’ODF de fibres avec
une division du suivi de fibres aux endroits présentant plusieurs maxima (Deriche,
Descoteaux, 2007 ; Descoteaux, Deriche, Anwander, 2007).

4.2. Suivi de fibres probabiliste

Nous proposons un prolongement à la méthode de marche aléatoire proposée dans
(Koch et al., 2002) en utilisant le profil de distribution de l’ODF de fibres.

Nous laissons un grand nombre de particules bouger aléatoirement à partir d’un
même point de départ (seed). Ces particules évoluent selon l’estimation locale de
l’ODF de fibres F , et nous comptons le nombre de fois qu’un voxel est atteint par
le parcours d’une particule. Cela donne de plus grandes probabilités de transition le
long des directions principales des fibres. La marche aléatoire est stoppée quand la
particule sort du masque de la matière blanche.

Pour chaque transition élémentaire d’une particule, la probabilité pour un mouve-
ment du point de départ x au point-cible y dans la direction uxy est calculée comme
le produit des ODF de fibres dans la direction uxy , i.e.

P (x → y) = F (uxy)x · F (uxy)y (8)

où P (x → y) est la probabilité d’avoir une transition du point x au point y, F (uxy)x

est l’ODF de fibres au point x dans la direction xy (par symétrie, les directions xy
et yx sont les mêmes). Les directions de transition dans le modèle local sont limités
à 120 directions discrètes qui correspondent à l’échantillonnage de la résolution an-
gulaire des données acquises sur le cerveau. De plus, le pas pour une particule a été
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fixé à 0,5 fois la taille du voxel. Nous avons utilisé une interpolation tri-linéaire de
l’ODF de fibres pour déterminer la position au sein d’un voxel et nous utilisons un
masque de la matière blanche calculé à partir d’une valeur minimum de la FA de 0.1
et une valeur maximum de l’ADC de 0.0015. 100 000 particules ont été testées pour
chaque voxel de départ. La connectivité de chaque voxel avec le voxel de départ est
estimée par le nombre de particules à avoir atteint le voxel considéré. Ceci est appelé
un tractogramme.

4.3. Acquisition des données

Nos données synthétiques HARDI sont générées avec le modèle multitenseur
(Alexander et al., 2002 ; Tuch, 2004 ; Descoteaux et al., 2006 ; Descoteaux, Ange-
lino et al., 2007), qui permet de contrôler l’angle de séparation, l’anisotropie, la frac-
tion de volume de chaque compartiment de fibres ainsi que le rapport signal/bruit
(SNR) et le nombre de directions des gradients N . Ensuite nous utilisons les don-
nées d’un fantôme biologique obtenues avec un scanner 1.5 T, 90 directions et b =
3 000 s/mm2 (Campbell et al., 2005). Nous utilisons également le jeu de données d’un
cerveau obtenu avec un scanner 3T, et composé de 116 coupes 93 x 93 (voxel isotro-
pique de 1, 7 mm3) avec 60 directions et b = 1000 s/mm2 (Anwander et al., 2007).

5. Evaluation des résultats

5.1. Résultats pour le QBI analytique

La reconstruction analytique par QBI présente de nombreux avantages par rapport
aux reconstructions numériques classiques par QBI (Tuch, 2004). Plus précisément,
la reconstruction analytique par QBI de l’ODF de diffusion présente quatre avantages
majeurs. (1) Elle est jusqu’à 15 fois plus rapide que l’implémentation numérique du
QBI. (2) Elle est plus robuste au bruit que l’implémentation numérique. (3) Elle per-
met une reconstruction plus précise de l’ODF de diffusion avec un plus petit nombre
de directions N durant l’acquisition. (4) La majorité de l’information est contenue
dans des harmoniques d’ordre égal ou inférieur à 6, les harmoniques d’ordre supé-
rieur contenant des faibles perturbations dues au bruit.

Pour illustrer certaines de ces propriété, les figures 3 et 5 montrent que les ODF
de diffusion peuvent retrouver des croisements de fibres dans des données réelles
HARDI. A la figure 3, les ODF de diffusion présentent plusieurs pics qui concordent
avec les populations connues de fibres sous-jacentes. Le lecteur peut trouver des dé-
tails et une discussion approfondie dans (Descoteaux, Angelino et al., 2007) et (Hess
et al., 2006).

5.2. Résultats pour la déconvolution de l’ODF de fibres

Descoteaux et al. (2007c) montrent la validité du choix de l’ODF de fibres obte-
nue par QBI qui concorde avec les méthodes classiques de déconvolution sphérique
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T1-weighted dODF dODF maxima fibre ODF

Figure 3. L’ODF de diffusion (dODF) et l’ODF de fibres retrouvent les croisements
de fibres dans un fantôme biologique

fODF

dODF
90◦ 60◦ 50◦ 45◦ 40◦

Figure 4. L’ODF de fibres (fODF) augmente la résolution angulaire de l’ODF de
diffusion (dODF) de plus de 15◦. Le signal est généré avec des fractions de volumes

égales et avec FA = 0.7,N = 60 points, b = 3 000 s/mm2 et SNR 30.
La surface opaque est l’ODF de fibres moyennes obtenues pour 100 simulations de
bruit alors que la surface transparente correspond à la moyenne + 2 écarts types.
Les lignes pâles et foncées correspondent respectivement à la vraie direction des

fibres et aux maxima détectés

(Tournier et al., 2004). Globalement, l’ODF de fibres présente un gain évident de plus
de 15◦ au niveau de la résolution angulaire par rapport à l’ODF de diffusion obtenue
par QBI. A la figure 4, on peut voir que l’ODF de fibres distingue bien les deux com-
partiments de fibres avec un angle de séparation de 45◦ alors que l’ODF de diffusion
est limitée à un angle de 60◦.

De manière générale, l’ODF de fibres permet de retrouver les croisements de fibres
en minimisant les effets causés par le bruit (figures 3 et 5).

La figure 5 montre l’information multidirectionnelle provenant de l’ODF de diffu-
sion et de l’ODF de fibres dans une région d’intérêt (ROI) d’une coupe coronale (Ta-
lairach -4) d’un cerveau humain. Dans cette région, les fibres du corps calleux (CC) se
projètent de façon massive vers les lobes latéraux, le faisceau corticospinal (CST) est
latéral par rapport aux ventricules et le faisceau supérieur longitudinal (SLF) croisent
la base du gyrus précentral dans la direction antério-postérieur. Les projections du CC
croisent donc le CST et le SLF. Les fibres du SLF intersectent elles aussi une partie
des fibres du CC et du CST.
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Figure 5. L’ODF de fibres améliore la détection des fibres du QBI.
Davantage de croisements sont détectés avec l’ODF de fibres (a,b) qu’avec l’ODF de

diffusion (a’,b’)

5.3. Résultats pour la tractographie

dODF/fODF

DT-STR DT-STR SPLIT-STR SPLIT-STR
FA ≥ 0.1 FA ≥ 0.05 GFA ≥ 0.1 GFA ≥ 0.1
tθ = 75◦ tθ = 75◦ tθ = 75◦ tθ = 90◦

Figure 6. Suivi de fibres déterministe sur le fantôme biologique

La figure 6 montre un suivi de fibres déterministe sur le fantôme biologique. La
technique de DT-STR ne permet pas de suivre les fibres à travers les régions de croi-
sement avec un seuil classique de 0.1 sur la FA alors que la technique basée sur le
QBI le permet. Le DT-STR est capable de traverser les croisements lorsque le seuil
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est abaissé à 0.05 mais la fibre tracée sort alors du faisceau de fibres réel. Les suivis
de fibres déterministes effectués à partir de l’ODF de diffusion et de l’ODF de fibres
produisent qualitativement les mêmes résultats, même lorsque la division des fibres
est autorisée. Non seulement le suivi de fibres basé sur le q-ball passe à travers la
région de croisement mais il permet aussi de retrouver une partie de la courbure en
haut de l’image. Enfin, si aucune contrainte sur l’angle de courbure n’est donnée, i.e.
tθ = 90◦, le SPLIT-STR retrouve une partie des deux faisceaux.

T1/RGB SPLIT-STR fODF-STR dODF-STR DT-STR

Figure 7. Le SPLIT-STR retrouve la configuration connue de croisement des deux
gyri moteurs à partir des deux points de départ

La figure 7 montre une région de croisement de fibres dans la même ROI que la
figure 5. Plusieurs suivis sont lancés à partir d’un voxel du CC (fibres foncées) et
d’autres sont lancés à partir d’un voxel du faisceau pyramidal (fibres pâles). Comme
l’on pouvait s’y attendre, le SPLIT-STR retrouve l’embranchement des deux réseaux
de fibres et suit les fibres jusqu’aux aires motrices des deux gyri. Le fODF-STR est
capable de franchir le croisement alors que le dODF-STR et le DT-STR restent limités.

La figure 8 montre la reconstruction des fibres passant à travers la commissure
antérieure (AC). Un voxel de départ a été placé dans la partie mi-sagittale de l’AC.
Les résultats du suivi de fibres dans l’AC mettent en évidence les avantages du suivi
de fibres fODF-PROBA par rapport aux suivis de fibres dODF-PROBA et DT-STR.
Ces deux techniques bloquent près du voxel de départ à cause de zones de faible FA.
Dans le cas du dODF-PROBA, les particules ne peuvent pas se propager jusqu’aux
lobes temporaux à cause de l’importante diffusion le long du parcours qui fait sortir
les particules des faisceaux de l’AC, ceux-ci n’étant larges que de quelques voxels. Par
conséquent, le dODF-PROBA retrouve essentiellement les parties les plus courtes des
faisceaux de fibres. Cependant, en utilisant plusieurs points de départ (Descoteaux,
Deriche, Anwander, 2007), le DT-STR et le dODF-STR retrouvent les chemins jus-
qu’aux lobes temporaux. A l’opposé, le fODF-STR déterministe et le SPLIT-STR sont
capables de reconstruire les fibres connectant les lobes temporaux via l’AC à partir
d’un seul point de départ.

La figure 9 montre la reconstruction des fibres commissurales connectant les gyrus
frontal inférieur et frontal moyen. Un voxel de départ a été défini dans la partie mi-
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FA-RGB map dODF Tractogram fODF Tractogram

DT-STR dODF-STR fODF-STR

Figure 8. Suivis de fibres déterministe et probabiliste sur les fibres de la commissure
antérieure (AC)

Tractogram top view top-left-front view fODF-PROBA fibres

DT-STR fODF-STR SPLIT-STR

Figure 9. Suivis déterministe et probabiliste des projections du corps calleux
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sagittale du genou du CC (Talairach 0, 18, 18). Le DT-STR et le fODF-STR retrouvent
uniquement les fibres connectant les parties médianes du lobe frontal. Le SPLIT-STR
retrouve la partie des fibres qui s’étend jusqu’aux gyri moyen et inférieur dans l’hémi-
sphère gauche et à un moindre degré dans l’hémisphère droit. Le tractogramme cal-
culé avec la méthode fODF-PROBA révèle une forte connection inter-hémisphèrique
entre les parties latérales du lobe frontal. En plus, on trouve des fibres qui retrouvent
les projections thalamiques antérieures. Le tractogramme montre une assymétrie avec
des connections plus fortes vers les gyri frontal inférieur et frontal moyen à gauche que
vers la partie homologue à droite. Nous montrons également une sélection de fibres
probabilistes de différentes couleurs en fonction de de leur projection vers les aires
médiane ou latérale. De toutes les méthodes déterministes, seul le SPLIT-STR permet
de reconstruire cette structure complexe.

6. Discussion et travaux futurs

Nous avons proposé un concept de tractographie des croisements de fibres dans
le cerveau basé sur des données HARDI et QBI. L’ODF de fibres démontre un réel
potentiel pour le suivi de fibres. La meilleure résolution angulaire offerte par l’ODF
de fibres permet de suivre les multiples maxima et ainsi retrouver des croisements et
des embranchements de fibres. Bien qu’étant plus sensible à l’initialisation, le suivi
de fibres streamline est capable, dans la plupart des cas, de retrouver les mêmes fais-
ceaux qu’avec la méthode probabiliste. Le SPLIT-STR est ainsi un moyen facile et
efficace pour se faire une idée des voies empruntées par les fibres à partir de seule-
ment quelques points de départ. L’hypothèse du SPLIT-STR est que toutes les ODF de
fibres présentant plusieurs pics ont une structure d’embranchement. Il est donc raison-
nable de suivre tous les maxima à chaque pas du suivi. C’est la raison pour laquelle
nous utilisons une limite de 75◦ pour l’angle de courbure au lieu de 90◦. Cette limite
permet d’éviter de soudainement suivre la mauvaise fibre au niveau d’un croisement.
Ceci peut être observé à la figure 6 sur le fantôme biologique. Avec un angle de cour-
bure limite de 90◦, nous retrouvons les deux faisceaux de fibres qui se croisent, et ce
même lorsque l’initialisation est faite dans un seul des faisceaux. Ceci soulève plu-
sieurs questions pour la tractographie déterministe multidirectionnelle : l’algorithme
devrait-il faire en sorte de diviser les fibres le plus possible de manière à retrouver le
plus grand nombre de structures et de les classifier en faisceaux par la suite ? Ou bien
l’algorithme devrait-il pouvoir reconnaître les différentes possibilités de croisements
au sein d’un voxel et décider si oui ou non le parcours doit se diviser ? Par exemple, la
division aurait lieu dans le cas d’un embranchement mais serait interdite dans le cas
d’un croisement car le parcours partirait alors dans un autre faisceau de fibres.

Une investigation approfondie ainsi qu’une meilleure caractérisation des configu-
rations de croisement et d’embranchement des fibres restent à faire dans le cerveau
humain (Parker, Alexander, 2005 ; Perrin et al., 2005 ; Savadjiev et al., 2007). L’infor-
mation sur la géométrie locale, la courbure et la torsion des parcours pourrait être utile
au problème (Savadjiev et al., 2006). Savadjiev et al. (2007) ont obtenu des résul-



Du QBI aux croisements de fibres 393

tats préliminaires sur la distinction et la classification des différentes configurations
de croisement et d’embranchement au sein d’un voxel.

Pour faire face à l’incertitude sur les maxima de l’ODF de fibres, l’approche pro-
babiliste est plus robuste et donne des résultats plus complets. Les tractogrammes
produits à partir de l’ODF de diffusion par le suivi probabiliste sont diffusifs, s’ar-
rêtent prématurément et rejoignent des faisceaux non désirés. Dans notre méthode,
nous utilisons une ODF de fibres calculée à partir du QBI et cette fonction est direc-
tement échantillonnée afin de prendre en compte le fait que les fibres au sein d’un
faisceau ne sont pas strictement parallèles. Notre algorithme suit toutes les directions
possibles suggérées par l’ODF. Cependant, il reste encore à savoir comment gérer
l’incertitude et l’étendue réelle de l’orientation des fibres. C’est pour cela que notre
approche est conservatrice et fait en sorte de suivre toutes les directions possibles
obtenues à partir de nos données et des hypothèses du modèle. D’autres méthodes
utilisent une calibration (Parker, Alexander, 2003 ; Seunarine et al., 2007), des tech-
niques statistiques comme le modèle bayesien (Friman et al., 2006), une chaîne de
Markov Monte-Carlo (Behrens et al., 2003 ; Kaden et al., 2007), ou encore le boots-
trap (Haroon, Parker, 2007) pour déduire une incertitude sur la distribution des fibres.

Il est maintenant important de comparer ces approches probabilistes basées sur le
HARDI et observer comment l’intégration de l’information de la reconstruction locale
affecte les tractogrammes obtenus. Bien qu’il y ait un effet de lissage sur la recons-
truction de l’ODF de diffusion obtenue à partir du QBI, celle-ci peut tout de même être
utilisée pour des applications autres que le suivi de fibres. Par exemple, dans le cas de
la segmentation de faisceaux de fibres, les statistiques de l’ODF de diffusion sont plus
stables que celles de l’ODF de fibres (Descoteaux, Deriche, 2007). De plus, l’ODF
de diffusion peut être utilisé de manière fiable pour la classification des faisceaux de
fibres (clustering). Dans (Wassermann et al., 2007), nous montrons que l’architec-
ture des fibres peut être regroupée et classifiée en différents faisceaux et régions de
croisement. Il est maintenant important de comprendre précisément quelle est l’in-
formation qui peut être extraite du clustering HARDI/QBI/DTI, de la segmentation
HARDI/QBI/DTI, et du suivi de fibres HARDI/QBI/DTI et comment ces méthodes
peuvent se compléter. Quels sont les points communs à ces techniques et comment
sont-elles complémentaires ? Afin de répondre à cette question et pour comparer les
algorithmes, il est crucial de disposer de meilleurs outils pour la validation. Les fan-
tômes biologiques ex-vivo tels que ceux proposés dans (Lin et al., 2003 ; Campbell et
al., 2005 ; Perrin et al., 2005) sont utiles à ces fins mais leur configuration n’est pas
encore assez complexe. Nous sommes convaincus que le développement de fantômes
réalistes et plus complexes sera d’une aide précieuse pour le problème de la validation.
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