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SOMMAIRE

Nous effectuons tous les jours une multitude d’actions motrices coordonnées qui permettent
d’atteindre différents buts. Ces habiletés n’étant pas innée ; elles doivent donc être apprises
et intégrées dans un répertoire qui se développe au cours de notre vie afin de s’adapter à
un environnement en constant changement. Elles sont aussi généralement constituées de
plusieurs actions organisées en séquences ; leur apprentissage permettant l’enchaînement
fluide, rapide et précis des mouvements. Une pléthore d’études indique que l’exécution de
ce type d’action s’améliore, non seulement avec la pratique, mais aussi grâce à la mise
en œuvre de processus neurobiologiques opérant en dehors des périodes d’entraînement
proprement dites, lesquels permettent à la trace mnésique de devenir plus durable, notamment
pendant le sommeil. Ce mécanisme est appelé “consolidation de la mémoire”. De nombreux
travaux ont récemment démontré que ce processus repose sur la réactivation répétée des
réseaux supportant l’expression de l’habileté motrice, renforçant ainsi l’activité des structures
neuronales impliquées dans la programmation du patron moteur nécessaire à leur exécution,
et reconfigurant les réseaux à large-échelle recrutés lors de futures productions de ces dernières.
Cette réorganisation a principalement été mise en évidence chez l’humain grâce à des études
visant à mesurer des changements régionaux d’activation cérébrale en IRM fonctionnelle,
mais ces études présentent d’importantes limites. En effet, leurs résultats ne permettent pas
de démontrer une plasticité spécifique associée à l’information séquentielle motrice acquise.

Cette thèse a donc pour but d’identifier les régions cérébrales qui encodent l’information
distincte reliée à des séquences motrices durant leur apprentissage, en comparaison aux
structures impliquées lorsque ces séquences sont consolidées après une nuit de sommeil. Pour
ce faire, nous avons couplé un protocole expérimental d’apprentissage de plusieurs séquences
motrices, établies sur plusieurs jours, à des méthodes d’investigation représentationnelles.
Ceci a comme avantage de permettre de tester l’hypothèse de la présence d’informations
discriminant les diverses séquences. Ainsi nous démontrons pour la toute première fois que
l’information séquentielle est présente dans un large réseau moteur cortical avant et après la
consolidation de ce type de mémoire. Cette consolidation suscite un important remaniement,
renforçant les représentations dans des régions corticales motrices secondaires, cerébelleuses, et
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striatales dorso-latérales, alors que les représentations impliquant l’hippocampe et le striatum
dorso-médial sont atténuées. Les résultats de cette nouvelle approche statistique multivariée
contribuent à asseoir les modèles de la plasticité cérébrale associée directement à l’apprentis-
sage de séquence motrices, lesquels conjecturent le support transitoire de l’hippocampe lors
de la phase rapide de l’apprentissage moteur et sa réactivation pendant le sommeil, ainsi que
le rôle proéminent du putamen dans la persistance des mémoires motrices.

Par ailleurs, afin de pallier les limites des méthodes conventionnelles de prétraitement
en IRMf qui restreignent l’analyse des configurations fines de patrons d’activité cérébrale,
des développements méthodologiques sur la correction du mouvement du participant et des
bruits inhérents à l’acquisition ont également été menés dans le cadre de la présente thèse. De
ce fait, nous démontrons un avantage significatif de notre méthode de correction par rapport
au prétraitement conventionnel en termes de précision spatiale et de qualité du signal par
l’analyse de données simulées et réelles.

Ainsi, cette thèse amène plusieurs contributions concernant l’interprétation robuste
des variations fines du signal par une investigation représentationnelle des phénomènes de
plasticité chez l’humain, étendant ainsi significativement la connaissance actuelle des substrats
neuronaux de l’apprentissage moteur séquentiel.

Mots-clés : consolidation, mémoire motrice séquentielle, sommeil, patron multivarié,
similarité représentationnelle, MVPA, IRM fonctionnelle, correction de mouvement, recalage,
débruitage
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SUMMARY

Everyday, we produce a number of coordinated motor actions to achieve a variety of goals.
As these skills are not innate, they thus need to be learned and integrated in a vast repertoire
that develops along the lifetime in order to adapt to a constantly changing environment.
Motor skills are generally composed of multiple movements organized in a sequence. Repeated
training of such actions enables fluid, fast and precise chaining of movements. A plethora of
studies indicates that the production of this type of skills improves not only during physical
practice, but also through the intervention of neurobiological processes occurring out of these
training sessions, notably during sleep, which allows this form of memory trace to become
persistant. This mechanism is coined “memory consolidation” and recent accumulating results
demonstrate that it is driven by the repeated reactivation of the networks supporting the
expression of the motor skill, thus reinforcing the activity of neuronal structures implicated
in the programming of the motor pattern necessary for their production, and reconfiguring
large-scale networks recruited during subsequent expression. Such a reorganization has
generally been demonstrated in humans through studies measuring changes in regional
cerebral activations observed with functional MRI, but these results do not allow to reveal the
genuine and specific plastic changes that occur during the acquisition of new motor sequential
information.

Therefore, the present thesis aimed at identifying, not only the brain regions specialized
in encoding information specific to motor sequences, but also those involved in the consoli-
dation process after a night of sleep. To do so, we carried out an experimentation in which
participants learned different motor sequences over multiple days and used a representational
approach to test the hypothesis that the existence of information allows to discriminate
the diverse sequences. We demonstrate that sequential information is equally present in a
large motor cortical network before and after consolidation. The latter, however, induces
an important restructuring and strengthening of the representations in secondary cortical
cortices, cerebellum and dorsolateral striatum, while the one implicating the hippocampus and
dorsomedial striatum are fading. The results of these new multivariate statistical approaches
contribute to entrench the models of brain plasticity in motor sequence learning, which
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conjecture the transient support of the hippocampus during the fast learning phase and the
offline reactivation during sleep as well as the critical role of the putamen in the persistence
of motor memories.

In addition, to circumvent the limits of conventional fMRI preprocessing, methodological
developments for the correction of motion and the noises inherent to fMRI acquisition in
humans have been conducted in order to improve multivariate statistical analysis based on
fine-grained activity patterns. We demonstrate a significant advantage of our method, in
comparison to conventional preprocessing in terms of spatial accuracy and signal quality by
analyzing both simulated and real datasets.

In sum, this thesis contributes to different aspects of the interpretations of subtle signal
variations by investigating the representational changes underlying plasticity in humans,
significantly improving the knowledge of neuronal substrates underlying motor sequence
learning.

Keywords : consolidation, motor sequence learning, sleep, multivariate statistics, pattern,
representational similarity, MVPA, functional MRI, motion correction, realignment, denoising

vi



TABLE DES MATIÈRES

Sommaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii

Summary . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . v

Liste des figures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xiii

Liste des sigles et des abréviations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xvii

Remerciements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

Avant propos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

Chapitre 1. Contexte théorique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.1. Apprentissage de séquences motrices . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.2. Évolution et consolidation de la mémoire post-apprentissage . . . . . . . . . . . . . 6

1.2.1. Rôle du sommeil dans la consolidation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2.2. Interférence et reconsolidation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.3. Sommeil et consolidation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.3.1. Neurophysiologie du sommeil . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.3.2. Mécanismes putatifs de la consolidation pendant le sommeil . . . . . . . . . . . 10

1.4. Substrats neuronaux des habiletés motrices séquentielles : un engramme
distribué. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.5. Limites des approches univariées pour la mesure de la plasticité cérébrale
associée à l’acquisition de séquences motrices . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

vii



1.6. Analyses de patrons multivariés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.6.1. Classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.6.2. Analyses de Similarité Représentationnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.6.3. Approches multivariées et “malédiction de la dimensionnalité” . . . . . . . . 18

1.6.4. Échelle spatiale des patrons d’activation et rapport signal/bruit . . . . . . . 18

1.7. IRM fonctionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.7.1. Les principaux artéfacts associés à l’IRMf et les stratégies utilisées pour
les corriger . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.8. Objectifs et hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

Chapitre 2. Méthodologie et résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

Article 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Integrated fMRI preprocessing framework using extended Kalman filter for
estimation of slice-wise motion. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Abstract : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

Method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

Motion estimation. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

Intensity bias correction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

Implementation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

Evaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

Results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

Simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

Real dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

viii



Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

Supplementary Material . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

Appendix 1 : Algorithm pseudo-code . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

Appendix 2 : Simulated movement generation code . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

Article 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

Consolidation alters the distributed motor skill sequence-specific representations. 49

Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

2.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

2.2. Results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

2.2.1. Behavioral performance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

2.2.2. A common distributed network for sequence representation irrespective
of learning stage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

2.2.3. Reorganization of the distributed sequence representation after memory
consolidation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

2.3. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

2.3.1. A distributed network for the representation of finger motor sequence . 56

2.3.2. Cortico-subcortical representational reorganization underlying memory
consolidation following MSL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

2.3.3. Methodological considerations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

2.4. Conclusion. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

2.5. Materials and methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

2.5.1. Participants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

2.5.2. Procedures and tasks . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

2.5.3. Behavioral statistics . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

ix



2.5.4. MRI data acquisition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2.5.5. MRI data preprocessing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

2.5.6. Multivariate Pattern Analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

2.6. Acknowledgments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

2.7. Author contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

2.8. Funding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

2.9. Supplementary materials. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

2.9.1. Behavioral linear mixed-effect model outputs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

2.9.2. Representational distance maps . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Chapitre 3. Discussion générale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.1. Résumé des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.1.1. Développement d’une méthode originale de correction du mouvement et
du signal en IRM fonctionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.1.2. Caractérisation de la plasticité pour l’information motrice séquentielle. 76

3.2. Limites et considérations méthodologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

3.2.1. Limites méthodologiques en prétraitement de l’IRM fonctionnelle . . . . . 81

3.2.2. Limites des approches multivariées dans l’investigation de la
représentation de mémoires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

3.2.3. Choix de l’approche expérimentale pour l’étude de la consolidation . . . . 84

3.3. Contribution originale de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

3.4. Perspectives futures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

3.4.1. Acquisition et prétraitement en IRMf : vers un signal plus spécifique de
l’activité neuronale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

3.4.2. Analyses multivariées : vérification de modèles neurobiologiques . . . . . . . 88

x



3.4.3. Consolidation de la mémoire pendant le sommeil : manipulation causales
des traces mnésiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

3.5. Conclusion. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

Bibliographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

xi





LISTE DES FIGURES

1.1 Exemple d’hypnogramme reflétant la structure macroscopique par la succession
de stades lors d’une nuit de sommeil normale (source :Wikimedia Commons) 9

1.2 Modèle neurobiologique de la plasticité cérébrale associée à l’acquisition de
séquences motrices (reproduction de Doyon et al. 2018), proposant une vue
intégrative des niveaux cortical, sous-cortical, et spinal pendant la phase rapide
(en bleu) et lente (rouge) de l’apprentissage. Hipp : Hippocampe ; MCR :
Régions corticales motrices ; ST : Striatum ; CB : Cervelet ; PC : Cortex
pariétal ; FAR : Régions frontales associatives ; SC : Moelle épinière ; AS :
Striatum associatif ; SS : Striatum sensorimoteur ; CC : Cortex cérébelleux ;
CN : Noyaux cérébelleux ; LTM : Mémoire à long-terme ; AP : Pratique
additionnelle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.1 Diagram of the algorithm : EPI groups of slices are sequentially rigidly
registered by IEKF to the EPI reference initialized by previously estimated
position, while concurrently removing an intensity bias using prior information
(mask, partial volume effect map) from anatomical segmented anatomical scan
while taking into account distortions estimated from B0 fieldmap . . . . . . . . . . . 33

2.2 Example of motion parameters and bias simulated and estimated by the
proposed algorithm and conventional volume-wise method . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.3 Root mean square error statistics of motion and bias estimates per slice across
simulations, for the single-slice acquisition simulations, using the proposed
algorithm (blue) and MCFLIRT (red). The top and bottom slices show higher
errors in motion slicewise estimates and for conventional volume registration,
as well as in bias estimation. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.4 Comparison of betas of BOLD signal regressed with motion parameters
(DRMS) using between-preprocessing paired t-test across subjects and scans,
showing global decrease of motion explained variance. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

xiii



2.5 Comparison of signal variability between new and conventional preprocessing
using a paired t-test across subjects and scans, showing overall decrease of
rapid non-physiologically plausible signal changes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.6 Wholebrain exploded view displaying a T-value map of an activation for a
single block of about 5 sec. during left-hand finger motor sequence production,
showing activity in contralateral primary sensorimotor cortex and the anterior
lobe of ipsilateral cerebellum. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.7 Interpolated volume overlaid with T1-based white-matter boundary to illustrate
anatomical correspondence following distortion correction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.8 Example of slice bias estimated for a single slice on a real dataset, with brain
mask overlaid. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.9 Log-log plot of the motion error by slice as a function of average volume
displacement, for volumewise correction (black) and proposed slicewise
correction (red), showing the latter benefit across movement amplitude. . . . . . 45

2.10 Correct sequence durations (average and standard error of the mean) across
the MVPA task blocks. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

2.11 Group searchlight conjunction of new and consolidated sequences
discriminability maps (z-score thresholded at p < .05 TFCE-cluster-corrected)
showing a large distributed cortical network showing sequence disciminative
patterns at both learning stages ; Regions of interest with Freesurfer colors :
Acc. :Accumbens ; Pt. :Putamen ; Caud. :Caudate ; Pal. :Pallidum ; vDC :ventral
Diencephalon ; Am. :Amygdala ; Hc. :Hippocampus ; Thal. :Thalamus ;
Cb. :Cerebellum ; BS :brain-stem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

2.12 Conjunction of group searchlight contrast (paired t-test) between consolidated
and new sequences discriminability maps and separate group discriminability
maps for new and consolidated sequences (z-score thresholded at p < .05
TFCE-cluster-corrected) showing a reorganization of the distributed
memory trace between these two stages ; Acc. : Accumbens ; Pt. :Putamen ;
Caud. :Caudate ; Pal. :Pallidum ; vDC :ventral Diencephalon ; Am. :Amygdala ;
Hc. :Hippocampus ; Thal. :Thalamus ; Cb. :Cerebellum ; BS :brain-stem . . . . . 57

xiv



2.13 Group searchlight map of cross-validated Mahalanobis distance between the
two new sequences (z-score thresholded at p < .05 TFCE-cluster-corrected) . 72

2.14 Group searchlight map of cross-validated Mahalanobis distance between the two
consolidated sequences (z-score thresholded at p < .05 TFCE-cluster-corrected) 72

xv





LISTE DES SIGLES ET DES ABRÉVIATIONS

BOLD Blood-Oxygen-Level-Dependent

EEG Électroencéphalographie

GLM General Linear Model

IRM Imagerie par résonance magnétique

IRMf IRM fonctionnelle

NREM Non-Rapid-Eye-Movement

REM Rapid-Eye-Movement

RSA Representational Similarity Analysis

xvii





REMERCIEMENTS

Tout d’abord, je remercie Julien et Habib de m’avoir soutenu au cours de ce long périple
du doctorat en cotutelle. Votre complémentarité et votre ouverture scientifique ont permis
d’élaborer ce projet de doctorat très ambitieux. Votre écoute et compréhension lors des hauts
et bas lors de mon cheminement m’ont permis d’en arriver à la fin.

Je tiens à remercier mes collègues et amis du LIB à Paris : Nadjia pour toutes les
discussions, les footings, les couscous et les week-ends de jardinage, Emilie ; Mounir ; Vincent
qui m’a beaucoup appris en neuroimagerie avec patience ; Mélanie, Alain G., Catherine D.,
merci à tous pour votre support.

Je remercie aussi tous mes amis et collègues du labo de Montréal : Samuel ; Arnaud2
(junior) et Ella pour la colossale collecte de données dans ce projet ; Stéphane, Geneviève
et Brad, pour votre chaleureux accueil à Montréal ; Chadi ; Ali ; Francine pour ta grande
gentillesse et ton support dans les démarches administratives ; Arnaud1 pour ton appui
technique et Ovidiu pour ton aide rédactionnelle. Je remercie aussi toutes les personnes que
j’ai cotôyées au CRIUGM.

Je remercie de tout mon cœur mes parents, frères et soeurs pour leur indéfectible support
tout au long de ces interminables années d’étude, malgré la distance vous êtes toujours très
proches. Je pense fort à mon père qui nous a quitté quelques mois avant ma soutenance,
certaines qualités qu’il a pu me transmettre m’ont permis d’arriver au bout de ce doctorat.

Un grand merci aussi à la famille québécoise qui m’a adopté, pour leur accueil et leur
immense générosité.

Ma Catherine <3, sans toi je ne serais pas arrivé jusqu’ici. Merci ! <3

1





AVANT PROPOS

Effectuer un geste simple, tel que lacer ses chaussures, est automatisé au point que
nous y prêtons peu attention. La connaissance de ce geste n’étant pas innée, celle-ci doit
donc été apprise. Une telle habileté est constituée d’une séquence d’actions motrices dont
la combinaison et l’enchaînement ont été mémorisés et perfectionnés par de nombreuses
répétitions. Certes, les périodes de pratique jouent un rôle crucial dans l’acquisition et le
perfectionnement de ce type de mémoire procédurale, mais surprenamment, il a été démontré
que la performance peut aussi être modulée lorsque l’habileté n’est pas pratiquée, notamment
pendant des périodes de sommeil. De plus, en l’absence de telles périodes, l’apprentissage de
nouvelles informations ont une plus grande chance de modifier cette trace mnésique motrice
et d’impacter sa performance future. Cela souligne l’importance de ces périodes “hors-ligne”
dans l’émergence d’une mémoire robuste à une telle interférence que l’on dit “consolidée”.

Les connaissances sur les mécanismes qui permettent la consolidation de la mémoire lors
du sommeil ont évolué rapidement au cours des dernières années, de nombreuses études démon-
trant les rôles critiques de certains stades et d’activité cérébrales transientes lors du sommeil
suivant l’apprentissage. En parallèle, de nombreux travaux en neuro-imagerie fonctionnelle
utilisant principalement l’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) ont mis en
évidence une réorganisation des réseaux cérébraux supportant ce type de mémoire procédurale,
reflétée par des changements de niveau d’activité. Bien qu’ayant contribué significativement
à l’avancement des connaissances portant sur les substrats neuronaux de l’apprentissage de
séquences motrices, ces études présentent des limites dûes au fossé d’interprétation entre le
signal et la plasticité neuronale. Cette thèse vise donc à démontrer l’acquisition de représen-
tations locales des séquences apprises lors de cette réorganisation au-delà de changements
moyens d’activité, en s’appuyant sur des développements méthodologiques et des techniques
expérimentales novatrices.





Chapitre 1

CONTEXTE THÉORIQUE

1.1. Apprentissage de séquences motrices

Les humains sont capables d’acquérir de nouvelles habiletés motrices tout au long de leur
vie. Celles-ci sont généralement composées de plusieurs mouvements simples enchaînés de
manière à atteindre un objectif. L’acquisition peut se faire selon deux modalités : elle peut être
réalisée en suivant des instructions explicite décrivant l’enchaînement de l’ensemble des actions
à exécuter, ou bien chaque action peut être effectuée en réponse à un stimulus visuel ou sonore,
leur séquentialité étant alors implicite (Abrahamse et al.; Diedrichsen et Kornysheva; Doyon
et al., b). On parle par ailleurs d’apprentissage incident lorsqu’une connaissance explicite
partielle ou complète de la séquence est acquise au cours de la pratique.

De manière générale, la pratique répétée d’une séquence motrice permet d’améliorer signi-
ficativement la vitesse et la précision du geste, entraînant éventuellement un enchaînement
fluide des mouvements la composant. Ces mesures de performance peuvent être fonctionnelle-
ment pertinentes, dépendamment de l’objectif de l’habileté acquise. Souvent, les différentes
mesures de la performance, soit la vitesse et la précision, se font compétition (l’une au
détriment de l’autre) et s’équilibrent au long de l’apprentissage afin de maintenir des résultats
satisfaisants (Zelaznik et al.; Plamondon et Alimi). Par exemple, lorsque l’on apprend à jouer
une mélodie au piano, un tempo lent est généralement privilégié au début pour minimiser les
erreurs puis la vitesse est graduellement augmentée au fur et à mesure de la pratique. Ainsi,
on considère généralement que l’apprentissage moteur se fait selon deux phases distinctes.
En effet, au cours de l’apprentissage, les améliorations de performance varient de manière
monotone non-linéaire, débutant par une augmentation rapide des performances au cours de
la phase initiale de l’apprentissage. Ces mesures étant plafonnées par les limites intrinsèques
du système moteur, elles convergent ensuite asymptotiquement pendant la phase dite “lente”
(Karni et al., b,c; Dayan et Cohen).



Ainsi, après une pratique répétée et étendue dans le temps, l’habileté atteint éventuellement
un niveau d’automatisation qui lui permet d’être exécutée sans requérir la majorité des facultés
attentionnelles, celles-ci pouvant être partagées avec d’autres activités cognitives, par exemple
boire un café tout en lisant un texte.

1.2. Évolution et consolidation de la mémoire post-apprentissage

Suite à la pratique d’une nouvelle habileté motrice, la trace mnésique n’est pas stable et
l’on peut constater des variations dans les mesures de performances, certaines étant induites
par le passage du temps et influencées par les changements d’états de conscience. D’abord, il
est possible d’observer des gains en performances environ 30 minutes après l’apprentissage,
un effet qui a été nommé le “early-boost” (Hotermans et al.), et démontrerait qu’un processus
hors-ligne permet de renforcer la mémoire. Cependant, quand la performance est de nouveau
mesurée plusieurs heures plus tard lors de la même journée, elle est souvent détériorée par
rapport à celle mesurée à la fin de l’entraînement (Brawn et al.; Cellini et McDevitt). Ceci
suggère que la trace mnésique est initialement dans un état labile et qu’elle peut se dégrader
si elle n’est pas réactivée par de nouvelles sessions de pratique. En revanche, si une période
de sommeil est allouée entre l’entraînement et le retest, le niveau de performance est amélioré
ou, à tout le moins, maintenu par rapport à celui observé à la fin de l’apprentissage (Walker
et al., b; Fischer et al.; Walker et al., c). Il est aussi moins enclin à une détérioration au
fil du temps (Brawn et al.). Cette stabilisation à long terme des performances est appelée
“consolidation de la mémoire” car elle permet la conservation du niveau atteint à la fin
de la session initiale d’apprentissage et même parfois l’observation de gains marginaux.
De façon intéressante, l’ampleur de ces gains semble correspondre au niveau atteint lors
du “early-boost” (Nettersheim et al.). Mentionnons toutefois que ceci demeure à ce jour
conjectural puisque ce phénomène n’a pas été systématiquement investigué dans les études
sur la consolidation. Somme toute, ces observations suggèrent l’existence de mécanismes
complémentaires à l’éveil comme pendant le sommeil, qui modifieraient la trace mnésique et
entraîneraient des changements comportementaux (Press et al.; Pan et Rickard; Nettersheim
et al.; Cellini et McDevitt).

1.2.1. Rôle du sommeil dans la consolidation

L’effet bénéfique du sommeil dans le processus de consolidation a été mis en évidence
dans de nombreuses études. Deux types de paradigmes expérimentaux ont principalement été
utilisés afin de démontrer ce phénomène, soit la comparaison de participants soumis à un
sommeil normal à d’autres soumis à une privation partielle ou totale de sommeil (Maquet
et al.; Schönauer et al., b), ainsi que la comparaison entre des périodes équivalentes de sommeil
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diurne et d’éveil (Korman et al., a). D’ailleurs, il semble que la dépendance de l’apprentissage
procédural envers l’hippocampe, notamment lors d’une acquisition explicite de l’habileté,
soit un facteur qui influence l’effet du sommeil sur la consolidation (Albouy et al., c; Song
et al.; King et al.). Il est intéressant de noter, toutefois, que le phénomène de consolidation
pendant le sommeil n’est pas limité à l’apprentissage procédural, ce qui suggère la présence
d’un mécanisme général de plasticité et d’un avantage évolutif de l’alternance circadienne
dans le développement de mémoires stables. Nonobstant, toutes les expériences vécues ne
sont pas toutes consolidées, c’est-à-dire que certaines tendent à s’estomper dans les jours
suivants leur acquisition. Les capacités cérébrales étant limitées, l’oubli pourrait jouer un rôle
homéostatique permettant de conserver les ressources afin d’encoder de nouvelles informations.
La consolidation est donc un mécanisme sélectif (Stickgold et Walker, b; Saletin et al.), lequel
peut d’ailleurs être influencé par la valeur de récompense (reward value) (Lansink et al.;
Fischer et Born; Abe et al.) et la valence émotionnelle contextuelle ou associée à l’information
encodée (Payne et al.; Tambini et al.). Ainsi, le sommeil aurait pour rôle de trier les nombreuses
informations encodées chaque jour, guidé par la pertinence ou l’importance de ces dernières.

1.2.2. Interférence et reconsolidation

L’apprentissage de plusieurs informations n’est pas effectué de façon isolée, ce qui si-
gnifie que les différents souvenirs et apprentissages reposant sur des systèmes communs
peuvent s’influencer mutuellement. Ainsi, il est possible d’interférer avec une trace mnésique
et de la modifier lorsque de nouvelles informations sont introduites après son acquisition
(Brashers-Krug et al.), un processus nommé interférence rétroactive. Ce type d’interférence
peut avoir lieu si la consolidation n’est pas encore finalisée puisque cette dernière permet
de développer progressivement une résistance à l’information interférente. Ce processus de
consolidation peut en effet s’étendre sur plusieurs jours et nuits consécutives. Ainsi, il a
été démontré par l’entremise d’interventions pharmacologiques chez l’animal et comporte-
mentales chez l’humain (voir Haubrich et Nader) que la réactivation d’une trace mnésique,
notamment par son rappel, peut la rendre de nouveau labile et susceptible à l’interférence.
La “reconsolidation” serait alors nécessaire pour la restabiliser (Walker et al., a; Robertson,
a) et permettre son expression stable.

De façon intéressante, il a été suggéré que ce mécanisme de plasticité étendu dans le
temps ne serait pas uniquement délétère. En effet, il permettrait la mise à jour de traces
mnésiques récemment acquises (Finnie et Nader; Dudai) ainsi que la généralisation à partir
de multiples informations qui se chevauchent (Mosha et Robertson; Robertson, b). Ceci serait
notamment supporté par des processus mnémoniques qui opèrent hors-ligne, soit suite à la
pratique (Lewis et Durrant). Dans le cadre d’un apprentissage moteur, de nouvelles sessions de
pratique introduisant de la variabilité, suivies de périodes de reconsolidation, permettraient de

7



construire une représentation flexible et optimale de l’habileté (Verstynen et al.; Wymbs et al.,
b). Ce compromis entre plasticité et stabilité des réseaux cérébraux pourrait représenter un
équilibre neurophysiologique acquis au fil de l’évolution (Zhang et al.). Ainsi, en permettant
aux traces mnésiques d’évoluer de manière différente avant d’être inscrites à long terme,
ces mécanismes éviteraient l’inscription maladaptive rapide et non-malléable d’informations
erronées.

Toutefois, cette fragilisation de la mémoire n’est pas observée systématiquement, ce qui
rend ce concept légèrement controversé (Hardwicke et al.; Haubrich et Nader; Levy et al.). En
conséquent, les conditions limites dans lesquelles l’interférence se produit demeurent encore
grandement indéterminées (Finnie et Nader; Zhang et al.). Dans le cadre d’un apprentissage
procédural, de nombreux facteurs pourraient moduler l’interférence : la durée de l’entraînement
(ou l’atteinte de performances asymptotiques), du rappel, ou de l’interférence, le temps entre
chacune de ces interventions comportementales (de Beukelaar et al.), la nécessité d’une
réactivation (Levy et al.), les différences d’exécution entre l’apprentissage et la réactivation,
la proximité entre l’information initiale et interférente, ou encore les structures cérébrales
communes encodant ces informations en mémoire.

Le présent travail de thèse s’inscrit dans un projet de recherche plus large, qui avait
notamment pour but d’investiguer les processus d’interférence et de reconsolidation d’un
apprentissage moteur séquentiel. Nos résultats ont démontré que seule l’interférence suivant
immédiatement la réactivation induisait une dégradation des performances de la séquence
apprise, congruent avec l’hypothèse que le rappel induit l’ouverture d’une fenêtre tempo-
rellement limitée de déstabilisation de la trace mnésique. De plus, cette dégradation des
performances était concomitante aux changements dans la structure du patron d’exécution
moteur observé après la reconsolidation, supportant l’hypothèse d’une réelle altération de la
mémoire procédurale plus que celle d’une simple perturbation du rappel. Ces résultats ont
donné lieu à deux publications dans Scientific Reports (Gabitov et al., a) et dans PLOS-One
(Gabitov et al., b).

En somme, la reconsolidation représente un cas particulier de consolidation et dépend
donc du sommeil. Ce processus permettrait la réorganisation des traces mnésiques existantes
en intégrant de multiples informations nouvellement acquises (Stickgold et Walker, a).

1.3. Sommeil et consolidation

Bien que l’effet du sommeil sur la consolidation de la mémoire ait été étudié depuis plus
d’un siècle (McGaugh), c’est grâce aux mesures physiologiques, chez l’animal et l’humain,
que nous avons été en mesure d’affiner nos connaissances des mécanismes de consolidation
sélective des traces mnésiques montrant une pertinence comportementale.
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1.3.1. Neurophysiologie du sommeil

Le sommeil est un état de conscience alternant périodiquement avec l’éveil de manière
homéostatique (Dijk et al.), c’est-à-dire qu’un retard ou une suppression de sommeil induit une
augmentation de la durée (Borbély et al.) et une modifications des caractéristiques (Dijk et al.)
des périodes de sommeil subséquentes. Il est structuré en phases caractérisées par des activités
cérébrales électriques distinctes telles que mesurées par électroencéphalographie (EEG). Plus
précisément, le sommeil comporte des phases avec ou sans mouvements rapides des yeux
(Rapid-Eye-Movement (REM)/Non-REM (NREM)), le NREM étant lui-même ségrégué en
plusieurs stades. Ces stades s’alternent pendant la nuit (voir fig. 1.1) dans des cycles d’environ
90 minutes. Le NREM1 correspond à un sommeil très léger, observable notamment lors de la
transition entre l’éveil et le sommeil. Il totalise une durée relativement courte dans le temps
total d’une nuit normale. Le NREM2 occupe, quant à lui, la majorité des périodes de sommeil
normal et est caractérisé par la présence d’activités électroencéphalographiques distinctives :
les fuseaux de sommeil et les complexes-K. Enfin, le NREM3, ou sommeil profond, démontre
une proportion plus importante d’activités rythmiques lentes de grande amplitude et est
principalement présent dans des premiers cycles, c’est-à-dire lorsque la pression du sommeil
est plus forte. Par ailleurs, le sommeil REM est aussi nommé sommeil paradoxal car il est
caractérisé par des activités encéphalographiques semblables à celles observables lors de l’éveil,
qui sous-tendent des contenus oniriques riches (Horikawa et al.), ainsi que des mouvements
rapides des yeux alors qu’une atonie atteint les autres muscles du corps. La proportion de
REM est de plus en plus importante au fur et à mesure que la nuit avance, inversement à
celle de NREM (Peraita-Adrados).

1.3.2. Mécanismes putatifs de la consolidation pendant le sommeil

Stades de sommeil et consolidation

Les durées des stades NREM2, NREM3/4 et REM ont chacune été corrélée à la consolida-
tion de différents types de mémoire par des études pionnières, sans que la causalité d’aucun
de ces états n’ait pu être démontrée (Stickgold et al. ; Smith ; voir Ackermann et Rasch, pour
une recension des écrits). Par exemple, certaines études (Karni et al., a) ont cherché à tester
si certains stades étaient nécessaires à l’expression du bénéfice observé lors du sommeil normal
en supprimant sélectivement un des stades de sommeil. D’autres études ont investigué si
une réexposition à des stimuli olfactifs ou auditifs conditionnant un apprentissage dans des
stades spécifiques de sommeil pouvait avoir un impact sur les performances lorsque testées
le lendemain (Rasch et al.; Diekelmann et al., b; Rihm et al.; Cousins et al., a; Laventure
et al., a), espérant ainsi démontrer l’importance d’un stade particulier dans la consolidation.
Cette dernière approche appelée “réactivation ciblée de la mémoire” est particulièrement
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Figure 1.1. Exemple d’hypnogramme reflétant la structure macroscopique par
la succession de stades lors d’une nuit de sommeil normale (source :Wikimedia
Commons)

intéressante afin de moduler la consolidation de traces mnésiques spécifiques, permettant
notamment (dans le cas de stimuli auditifs) de mesurer des effets différenciés entre des
traces mnésiques distinctes chez un même individu (Cousins et al., a; Schönauer et al., a).
Étant minimalement invasive, cette technique ouvre la voie à une manipulation causale de la
consolidation chez l’humain nécessaire à la compréhension de différents types de mémoire
(Schreiner et Rasch, b,a; Cairney et al., a; Hu et al.).

Réactivations lors de micro-évènements du sommeil

En parallèle à ces avancées expérimentales, des mesures physiologiques acquises lors du
sommeil ont permis de mieux cerner les mécanismes induisant la réactivation répétée des
réseaux supportant de nouveaux apprentissages et conduisant ainsi à leur potentialisation
à long-terme (Wilson et McNaughton; Genzel et Robertson). Ces réactivations transitoires
interviendraient plus particulièrement en NREM2 et NREM3, supportées par des oscilla-
tions spontanées de réseaux distribués, bien que d’autres types d’activité spécifiques au
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REM pourraient y contribuer de manière complémentaire (Karni et al., a; Fogel et al., c;
Miyawaki et Diba). Les enregistrements EEG en NREM2/3 montrent en effet des activités
thalamo-corticales (les fuseaux de sommeil et les ondes lentes) et hippocampiques (les sharp-
wave-ripples [SPW-R]), qui coïncident avec la réactivation des réseaux sollicités pendant
l’apprentissage (Fogel et al., a; Vahdat et al., a). La réactivation de neurones recrutés lors de
l’acquisition de la mémoire a aussi été observées chez l’animal (Ramanathan et al.; Valdes
et al.) et chez des patients chez qui des électrodes intracrâniennes ont été implantées (Johnson
et al.). Il a été proposé que la répétition de ces réactivations mnésiques pourrait induire
une plasticité au niveau neuronal et des renforcements synaptiques, la formation d’épines
dendritiques ayant notamment été observée (Buzsáki, b; Yang et Gan; Yang et al.). Par
ailleurs, certains stades pourraient supporter la régulation à la baisse des poids synaptiques
ou l’élimination sélective de ces mêmes épines dendritiques dans un but homéostatique (Li
et al.).

Ondes lentes

Les ondes lentes (.5-1Hz) sont des alternances d’hyper-polarisation et de dépolarisation
(Massimini et al., b; Neske; Peyrache et al.) qui se propagent dans le cortex (Amzica et
Steriade; Massimini et al., b; Muller et al., a). La durée et l’amplitude de ces ondes ont
par exemple été corrélées à la rétention d’informations visuo-spatiales (Marshall et al.;
Diekelmann et al., a). Il est d’ailleurs intéressant de noter que ces caractéristiques s’altèrent
avec le vieillissement (Gaudreau et al.; Dubé et al.; Bottary et al., voir Mander et al. pour
revue) et constituent donc des cibles thérapeutiques envisageables dans des pathologies
affectant la mémoire. Au cours des dernières années, plusieurs études ont réussi à induire
expérimentalement des ondes lentes ou prolonger leur durée. Pour ce faire, des stimulations
électriques ou magnétiques transcrâniennes ont été utilisées (Massimini et al., a; Wilde et al.;
Antonenko et al.), ainsi que la présentation de sons à un rythme dans la bande de fréquence
des ondes lentes (Ngo et al., b,c). Ceci a effectivement permis dans certains cas de favoriser
la consolidation de la mémoire (Papalambros et al.; Ngo et al., a; Antonenko et al.).

Fuseaux de sommeil

Les fuseaux sont des oscillations brèves (environ 1-2s) et rapides (10-16Hz) générées
par l’interaction entre le noyau réticulaire du thalamus et le cortex (Steriade; Andrillon
et al.; Bonjean et al.). L’implication des fuseaux dans la consolidation a été étudiée de façon
distincte de celle des ondes lentes depuis plusieurs décennies, et les résultats ont démontré à
maintes reprises que leur nombre augmente après un apprentissage procédural ou déclaratif
(Mölle et al.; Fogel et al., d; Morin et al.). Ainsi, leur prépondérance et certaines de leur
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caractéristiques (e.g. fréquence, amplitude) corrèlent avec les gains hors-ligne de performance
(Barakat et al., b; Holz et al.; Barakat et al., a; Laventure et al., a; Hennies et al.). Par ailleurs,
des études plus récentes ont démontré par le biais d’approches statistiques multivariées que des
réactivations ciblées de la mémoire pouvaient induire des fuseaux concomitants au traitement
d’information spécifique au contenu réactivé (Cairney et al., b). Les fuseaux de sommeil
peuvent aussi être induits par stimulation auditive ou électrique transcrânienne alternative,
modulant les gains dans les performances mesurées après le sommeil (Lustenberger et al.;
Antony et Paller).

De manière importante, il a été observé que les fuseaux de sommeil se propagent sur
la surface corticale (Muller et al., b) et se surimposent aux ondes lentes pendant la phase
dépolarisée et le début de transition vers l’hyper-polarisation (Bergmann et Born). La précision
de cette synchronisation semble jouer un rôle clé dans la consolidation (Cox et al.; Niknazar
et al.) puisque son altération avec l’avancement en âge peut entraîner des déficits de mémoire
(Fogel et al., b; Muehlroth et al.).

Sharp-Wave-Ripples (SPW-R)

Les SPW-R sont des activités hippocampiques présentes durant l’éveil ainsi que le
sommeil. Elles sont composées de dépolarisations importantes et rapides, les “sharp-waves”,
et d’oscillations à très haute fréquence (100-300Hz), les “ripples”. Des mesures invasives
chez l’animal ont permis de mettre en évidence l’existence de réactivations temporellement
structurées d’ensembles de neurones dans l’hippocampe au repos et pendant le sommeil,
les mêmes que ceux activés lors de l’apprentissage d’informations spatiales acquises par
l’exploration d’un nouvel environnement à l’éveil (Buzsáki, b; Nádasdy et al.; Pennartz
et al.; Diba et Buzsáki; Eschenko et al.; Girardeau et al.). Bien que ces réactivations aient
principalement été observées dans le contexte d’un apprentissage spatial, il est probable
qu’elles surviennent également à l’occasion d’autres apprentissages sollicitant l’hippocampe
puisque cette région a la capacité particulière d’encoder des informations de type séquentiel
(Foster et Wilson; Jackson et al.; Drosopoulos et al.; Eschenko et al.). De manière intéressante,
le niveau d’activité hippocampique suit le cycle circadien, augmentant au fur et à mesure de
l’éveil et diminuant de manière homéostatique au cours de la nuit, et ce parallèlement à la
réduction de la proportion de NREM (Miyawaki et Diba). Ainsi, l’accumulation d’expériences
et d’information durant le jour semble augmenter la propension de réactivations de ces
informations. Ces informations seraient ensuite triées pendant le sommeil, normalisant le
niveau d’activité hippocampique afin de permettre de nouveaux encodages le jour suivant.

Par ailleurs, il est intéressant de noter que les SPW-R présentes en NREM sont syn-
chronisées à la même phase des ondes lentes que les fuseaux (Hahn et al., b,a; Battaglia
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et al.; Isomura et al.; Sirota et al.; Sullivan et al.). Par conséquent, bien que ces trois types
d’oscillations résident à des échelles fréquentielle et temporelle distinctes, leur synchronisation
précise par le biais de couplages croisés de fréquences apparaît contribuer de façon essentielle
au mécanisme de consolidation de la mémoire grâce à la réactivation des réseaux de neurone
spécifiques aux traces mmésiques nouvellement formées (Siapas et Wilson; Clemens et al.,
a,b; Cox et al.; Muehlroth et al.). À ce jour, les mécanismes, ainsi que les régions qui initient
cette réactivation restent toutefois encore largement méconnus. De nouvelles études utilisant
des interventions causales aux niveaux cortical, hippocampique et thalamique seront donc
nécessaires afin de les mettre en évidence.

1.4. Substrats neuronaux des habiletés motrices séquentielles :
un engramme distribué

Plusieurs modèles ont décrit les implications variables de structures du système nerveux
central au cours de l’apprentissage de séquence (Karni et al., b; Hikosaka et al.; Doyon et al.,
d; Doyon et Benali; Dayan et Cohen; Hardwick et al.; Doyon et al., b), et ceux-ci ont tous
été raffinés au fur et à mesure de l’accumulation de résultats expérimentaux sur les différentes
phases. Dépendamment de la connaissance explicite ou implicite de la séquence, une partie
des processus cognitifs mis en jeu diffère, ainsi que l’engagement des structures les supportant
(Rauch et al.; Schendan et al.; Destrebecqz et al.).

Par exemple, le modèle de Doyon et al. (2018) reproduit dans la fig. 1.2, schématise les
régions qui sont recrutées lors des deux phases d’un apprentissage explicite.

Pendant la phase rapide, ce modèle propose qu’un réseau étendu de régions corticales,
sous-corticales, cérébelleuses et spinales est continuellement recruté. Alors que les mesures
comportementales montrent de larges gains de performances, une réorganisation fonctionnelle
s’opère par une diminution de l’implication de fonctions cognitives et attentionnelles supportées
par les régions frontales ainsi que le striatum associatif dorso-médial et dorso-latérale antérieur
(Lehéricy et al.). L’hippocampe, qui participe à l’encodage explicite de séquences, suit la même
dynamique d’activation, c’est-à-dire qu’il est recruté au début de l’entraînement mais qu’il est
progressivement désengagé lorsque les performances atteignent une asymptote. En parallèle, le
striatum sensorimoteur et les noyaux du cervelet sont davantage activés, reflétant l’acquisition
d’une représentation de l’enchaînement de la séquence dans des réseaux spécialisés. En effet,
le regroupement des mouvements en “chunks” (Sakai et al.; Verstynen et al.) est en partie
supporté par le striatum (Wymbs et al., a; Jin et al.; Lungu et al.). Ces regroupements
forment ainsi une représentation hiérarchique (Diedrichsen et Kornysheva; Martins et al.) qui
présente un avantage pour le rappel et l’exécution motrice (Verwey et al.). Néanmoins, une
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Figure 1.2. Modèle neurobiologique de la plasticité cérébrale associée à l’ac-
quisition de séquences motrices (reproduction de Doyon et al. 2018), proposant
une vue intégrative des niveaux cortical, sous-cortical, et spinal pendant la
phase rapide (en bleu) et lente (rouge) de l’apprentissage. Hipp : Hippocampe ;
MCR : Régions corticales motrices ; ST : Striatum ; CB : Cervelet ; PC : Cortex
pariétal ; FAR : Régions frontales associatives ; SC : Moelle épinière ; AS :
Striatum associatif ; SS : Striatum sensorimoteur ; CC : Cortex cérébelleux ;
CN : Noyaux cérébelleux ; LTM : Mémoire à long-terme ; AP : Pratique addi-
tionnelle.

fois intensément entraînée, la séquence constituerait plutôt un ensemble unitaire optimisé
(Rozanov et al.).

Par ailleurs, il a été démontré qu’il est possible de détecter des co-activations au sein
d’une partie du réseau supportant l’exécution motrice lors de périodes de repos éveillé suivant
l’activité soutenue induite par la pratique (Gregory et al.). Ces co-activations supporteraient
le retraitement de l’information, corrélant avec les gains observés après une nuit de sommeil
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consécutive. La portée de ces résultats est toutefois potentiellement limitée par le fait que
les performances n’ont pas été directement mesurées après cette période de repos. Ceci
implique donc qu’il est possible que cette connectivité soit également corrélée avec les gains
du “boost-effect”, relativisant la fonction du sommeil dans leur expression.

Enfin, pendant la phase lente, de nouvelles sessions de pratique induisent des mises à
jour qui sont stabilisées pendant les périodes hors-ligne subséquentes (King et al.). Des
changements du réseau moteurs sont principalement observés au niveau de réseaux corticaux
et striataux lors de ces pratiques répétées, mais il a été plus récemment montré cette évolution
prenait place pour partie lors des périodes de sommeil (Vahdat et al., a). En effet, le réseau
impliqué dans la construction de la trace mnésique est spontanément réactivé pendant le
sommeil suivant les périodes de pratique, en particulier pendant le stade NREM2 (Fogel et al.,
a), et est progressivement réorganisé (Vahdat et al., a), entre autres grâce au recrutement
important du putamen sensorimoteur. De par ce retraitement hors-ligne de la trace mnésique,
le prolongement de l’entraînement sur plusieurs jours permet non seulement de maintenir, mais
aussi d’améliorer encore le niveau de performance. Ceci permet aux habiletés fréquemment
utilisées de devenir automatisées, la réduction du niveau et de l’étendue de l’activité au sein
du réseau suggèrant que des ressources cognitives leur sont dorénavant dédiées.

1.5. Limites des approches univariées pour la mesure de la plasti-
cité cérébrale associée à l’acquisition de séquences motrices

Bien qu’ayant contribué significativement à l’avancement des connaissances portant sur
les substrats neuronaux de l’apprentissage de séquence, les modèles actuels présentent d’im-
portantes limites. Celles-ci découlent essentiellement du fait que ces descriptions sont basées
sur des changements de niveau d’activation mesurés par le modèle linéaire général (GLM)
appliqué au signal acquis par l’IRMf, dont l’interprétation dans le cadre de l’apprentissage
est problématique.

En effet, lorsque la mesure de l’activité d’une région cérébrale augmente au cours de
l’apprentissage, il est possible que cette activité reflète une spécialisation des processus
moteurs et cognitifs impliqués dans la tâche. Toutefois, on ne peut exclure le simple fait
que l’exécution plus rapide des mouvements et/ou la modification de la force musculaire
utilisée afin d’effectuer ces derniers augmente la décharge des neurones commandant ces
mouvements et génère une plus forte réponse hémodynamique (Orban et al.). Dans le cas
inverse, une région exhibant une diminution d’activité peut représenter une efficacité accrue
dans le support de l’exécution, mais peut également découler du fait que sa contribution aux
processus supportant l’apprentissage initial n’est plus requise lors de la maîtrise intermédiaire
ou avancée de l’habileté. Finalement, il est également possible que l’activation moyenne d’une
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région subissant une plasticité dépendante de l’apprentissage ne soit pas modifiée si celle-ci
est observable uniquement par des changements d’activité à une résolution plus fine. Par
ailleurs, la majorité des études sur la consolidation basées sur le modèle GLM compare les
niveaux d’activité lors de l’entraînement initial à celui d’une nouvelle session de pratique
après un délai variable. Ceci a pour effet de mesurer non seulement la plasticité spécifique à la
séquence (e.g. le patron moteur, ou ses sous-structures : chunks, transitions), mais aussi celle
reliée à l’expertise acquise pour la tâche (e.g. l’habituation à l’équipement, l’optimisation de
stratégies d’exécution, de correction d’erreur ou attentionnelles).

Ces limites mettent donc en évidence la nécessité d’utiliser de nouvelles approches pour
appuyer l’élaboration de modèles théoriques plus spécifiques des processus qui contribuent
parallèlement à l’amélioration de l’exécution d’une suite de mouvements (Berlot et al.),
notamment en permettant de générer de nouvelles hypothèses. Ces hypothèses doivent ensuite
être testées en utilisant de nouvelles approches méthodologiques, afin de déterminer les régions
qui montrent des variations d’activité dans des réseaux locaux qui pourraient supporter de
telles fonctions. En ce sens, les techniques statistiques multivariées apparaissent comme une
avenue prometteuse, en alternative aux analyses de type GLM.

1.6. Analyses de patrons multivariés

L’utilisation récente de techniques statistiques multivariées a ouvert la possibilité d’investi-
guer de nouvelles hypothèses en neurosciences. Jusqu’alors, les analyses univariées permettaient
de mesurer les corrélats physiologiques de phénomènes comportementaux et de les contraster
en régressant une ou plusieurs variables explicatives d’intérêt des signaux physiologiques.
Le nombre de signaux enregistrés est souvent très large, et les méthodes de correction pour
comparaisons multiples ont été perfectionnées afin de limiter la quantité de faux positifs.
Cependant, encore récemment, certaines de ces corrections ont été décriées comme étant
biaisées par les structures spatiale et temporelle reliant ces signaux qui induisent de forte
auto-corrélation dans ces deux dimensions (Eklund et al., a,b). Ces analyses statistiques
ont néanmoins permis d’identifier les régions cérébrales qui s’activent dans de nombreux
paradigmes expérimentaux.

Afin d’isoler les régions supportant une fonction cognitive spécifique, les analyses GLM
utilisent généralement une condition expérimentale “contrôle”. Celle-ci est la plus similaire
possible au paradigme mais exclut l’effet d’intérêt, ce qui permet un contraste avec la condition
d’intérêt. Toutefois, la complexité des paradigmes expérimentaux augmentant, il peut devenir
difficile d’élaborer une condition contrôle satisfaisante (i.e. la plupart ne déclenchant pas
les mêmes processus de traitements). Par exemple, dans le cas d’une expérience présentant
un vidéo d’une personne exécutant une action quelconque, ce même vidéo brouillé par

16



randomisation de la phase de l’image pourrait servir de contrôle au niveau visuel en présentant
les mêmes niveaux de luminosités, teintes et fréquences spatiales. Néanmoins, le contraste
entre la condition et le contrôle n’isolerait pas l’interprétation sémantique de l’action, et
contiendrait donc des différences d’activation reliées au traitement de la reconnaissance de
personnes, d’objets, d’émotion, etc. Cette condition contrôle ne permettrait donc pas d’isoler
de façon spécifique l’effet d’intérêt.

Au contraire, les analyses multivariées ont pour but d’identifier si certains des sous-
ensembles des signaux enregistrés présentent des différences stables entre des conditions assez
similaires, et peuvent ainsi démontrer que des réseaux locaux encodent différentiellement
une information. Elles permettent donc de tester de nouvelles hypothèses basées sur la
présence d’information plutôt que sur la différence d’engagement d’un réseau entre des tâches
expérimentales différentes. Pour revenir à l’exemple ci-dessus, en présentant à plusieurs
reprises divers vidéos illustrant plusieurs catégories d’action, il est possible de déterminer
si un sous-ensemble des signaux physiologiques permet de détecter l’action présentée au
participant. Si cette détection est robuste à travers les répétitions, il est ainsi probable que la
région d’où proviennent ces signaux supporte réellement le traitement d’une telle information.

1.6.1. Classification

Afin de décoder l’information à partir des signaux enregistrés, l’approche la plus commune
est l’utilisation de méthodes de classification supervisée qui apprennent à déterminer la condi-
tion de données indépendantes à partir de données labellisées par la condition expérimentale.
Ces algorithmes déterminent des niveaux de séparation entre les différentes conditions étu-
diées dans l’hyper-espace où les signaux enregistrés sont des points. En neuro-imagerie, de
par la faible taille des échantillons, des classifieurs linéaires qui définissent des hyper-plans
séparateurs entre les ensembles de points sont préférables pour éviter un sur-apprentissage qui
limiterait la généralisation à de nouvelles données. Ces hyper-plans pondèrent différemment
les dimensions ou signaux suivant leur capacité à contribuer à la discrimination (Pereira et al.).
Par le biais d’une validation croisée, soit en apprenant de manière répétée sur un sous-ensemble
des données et évaluant la prédiction sur le reste des données, il est possible d’évaluer la
généralisation de la prédiction par le pourcentage de prédiction correcte, et donc la stabilité de
ces représentations. Le rapport signal à bruit des signaux étant limité, la capacité de décoder
l’information est généralement testée contre l’hypothèse nulle, c’est-à-dire la probabilité de
choisir le bon label au hasard parmi l’ensemble des conditions présentées. Cette hypothèse
nulle pouvant être biaisée par le design, par l’ordre de présentation ou par l’auto-corrélation
du signal (Jamalabadi et al.; Allefeld et al.; Combrisson et Jerbi; Varoquaux; Henriksson
et al.), l’utilisation de méthodes non-paramétriques basées sur des permutations est alors
préconisée (Etzel).
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1.6.2. Analyses de Similarité Représentationnelle

L’utilisation de la technique de classification n’est toutefois pas optimale quand le but
n’est pas directement de prédire le contenu traité par le cerveau, mais plutôt d’investiguer
des représentations d’information et leurs différences. Effectivement, cette première souffre
d’un effet de seuillage car le classifieur fait une prédiction catégorielle et est aussi sensible aux
changements artéfactuels du niveau de base du signal (Walther et al.). D’autres approches,
appelées “Analyses de Similarité Représentationnelle” (Representational Similarity Analysis
- RSA), visent à évaluer si une métrique multivariée a une valeur significative entre les
signaux correspondants à différentes conditions, et si ces métriques décrivent une structure
géométrique stable à travers la répétition du paradigme expérimental. Une méthode plus
sophistiquée et implémentée dans un cadre bayésien permet d’évaluer plusieurs modèles
théoriques de la structure de l’information (Diedrichsen et al., b; Diedrichsen et Kriegeskorte).
Elle détermine, parmi plusieurs modèles candidats, lequel explique le mieux la structure des
données observées et estime si la part de la variance qu’il explique montre une description
complète de la structure de l’activité par rapport au niveau du bruit. Cette approche, appelée
“Pattern Component Modeling” (PCM), met donc en relation des modèles théoriques avec
des données expérimentales de façon simple, et ce en comparant leur structures de similarité
respectives calculées par des moments statistiques de second ordre.

La distance basée sur la corrélation (1-corrélation) a d’abord été utilisée pour estimer la
dissimilarité entre des structures d’activation mais souffre de limitations et biais statistiques en
présence d’une forte structure d’auto-corrélation des données (Thirion et al.). Une alternative
robuste proposée plus récemment repose sur la distance de Mahalanobis qui prend en compte
la structure de covariance des données par une normalisation multivariée (Nili et al.). De plus,
en estimant cette distance dans un cadre de validation croisée, il en résulte une métrique
non-biaisée par le niveau de bruit (Walther et al.) qui peut donc être testée statistiquement
par rapport à zéro, contrastée ou régressée, de manière similaire à une métrique univariée
(Diedrichsen et al., a).

1.6.3. Approches multivariées et “malédiction de la dimensionnalité”

Une des limitations à l’utilisation d’approches multivariées, notamment en neuro-imagerie,
est le fait que le nombre de signaux enregistrés est généralement de plusieurs ordres de grandeur
supérieurs à celui du nombre d’échantillons qu’il est possible d’obtenir d’un participant dans
un temps raisonnable. Cette large dimensionnalité est problématique car, similairement
au problème de comparaisons multiples en statistique, il est possible qu’un des signaux
contiennent par hasard une variation d’intensité corrélant avec le protocole, mais qui ne se
généraliserait pas à de nouveaux échantillons. Il est donc préférable de limiter les signaux à

18



des régions d’intérêt basées sur la littérature afin de tester la présence d’information à une
échelle locale. L’approche “Searchlight” (Kriegeskorte et al., a) permet aussi de contrer ce
problème en généralisant cette approche locale par le calcul d’une des métriques multivariées
évoquées ci-dessus (classification, RSA ou PCM) à partir des patrons d’activité dans de petits
voisinages de données spatialement ou temporellement structurées.

1.6.4. Échelle spatiale des patrons d’activation et rapport signal/bruit

Il est important de noter que ces analyses sont appliquées intra-individu pour investiguer
les représentations d’information fine relevant de l’organisation idiosyncratique de populations
de neurones. Les métriques résultantes sont ensuite étudiées statistiquement au niveau du
groupe pour montrer leur prévalence à travers la population. L’existence d’une représentation
significative au niveau individuel est donc requise pour permettre de vérifier si elle se généralise
à travers les individus. Pour cette raison, les signaux étudiés doivent être, autant que possible,
exempts de bruits ou d’artéfacts de variance supérieure au signal d’intérêt qui perturberaient
alors ces mesures, les rendant ainsi inexploitables.

L’IRMf est particulièrement adaptée pour l’analyse d’informations fines, ayant une locali-
sation précise des activités, mais le signal en tant que tel est altéré par différents artéfacts
qui limitent la précision des patrons d’activité mesurés. Pour contrecarrer ce bruit, les études
d’activations univariées utilisent des données lissées spatialement. La transition à un para-
digme informationnel prévient un tel traitement, car il nécessite d’utiliser les informations
fines contenues dans les hautes fréquences du signal. De nouvelles stratégies de correction
demeurent donc nécessaires pour retirer les artéfacts introduisant le plus de variance, tout en
conservant les patrons fins d’activité.

1.7. IRM fonctionnelle

L’imagerie par résonance fonctionnelle est une technique qui permet de mesurer indirecte-
ment l’activité neuronale qui influence localement le niveau d’oxygénation du sang par le biais
de la réponse hémodynamique. En effet l’oxyhémoglobine contraste avec la déoxyhémoglobine
qui est paramagnétique. La réponse hémodynamique, en sur-approvisionnant le cerveau
localement en oxygène, module alors le signal de séquences IRM pondérées en T2. Le T2,
ainsi que le T2* qui est mesuré en utilisant un temps d’écho élevé, sont donc diminués par
la déoxyhémoglobine. À l’inverse, la sur-oxygénation locale entraîne une augmentation du
signal en normalisant la relaxation, offrant ainsi une mesure indirecte de l’activité neuronale.
Nommé “Blood Oxygen Level Dependent” (BOLD), ce signal a été très largement utilisée en
neuroscience, permettant d’étudier l’activité cérébrale de manière non-invasive avec une très
bonne résolution spatiale.
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De fait, le récent développement de nouvelles séquences d’acquisition a permis d’atteindre
de meilleures résolutions spatiales et temporelles en obtenant plusieurs coupes simultané-
ment par multiplexage (Feinberg et Setsompop). Elles ont été rapidement adoptées par la
communauté scientifique, notamment pour le Human Connectome Project (Van Essen et al.;
Uğurbil et al.) mais elles induisent cependant de nouveaux types d’artéfacts (Fair et al.).

1.7.1. Les principaux artéfacts associés à l’IRMf et les stratégies utilisées pour
les corriger

Les images acquises par une séquence IRMf contiennent divers types d’artéfacts qui
empêchent leur utilisation directe. Plusieurs étapes successives de prétraitement sont donc
nécessaires afin de rendre le signal interprétable en tant qu’activité cérébrale, et ce malgré la
présence inévitable de bruits résiduels.

Mouvement et recalage

D’abord, le mouvement de l’individu placé dans l’aimant introduit différents artéfacts
physiologiques (Zaitsev et al., b). Ainsi, si l’objet imagé n’a pas une position stable, le signal
mesuré à plusieurs intervalles dans un voxel ne correspond donc plus à la même région
anatomique, ce qui a pour effet qu’il n’est plus possible de comparer son activité au cours du
temps. Pour corriger cette contrainte, il faut procéder à un recalage de chaque image à une
image dite “référence”, une étape indispensable implémentée dans tous les logiciels d’analyse
de données de neuro-imagerie. Ce recalage est basé sur la similarité entre les données des deux
volumes, et utilise donc les informations topologiques du volume imagé, soit l’anatomie du
cerveau dans le cas présent. La grande majorité de ces méthodes recale un volume entier sur un
autre volume de référence. Ceci est problématique puisqu’il est possible que l’individu modifie
sa position au cours de l’acquisition séquentielle et progressive des coupes qui compose ce
volume, et présente donc des erreurs de manière variable à travers les coupes. Le recalage étant
principalement guidé par les sections qui contiennent le plus d’information anatomique (i.e. les
coupes centrales dans le cas usuel d’une acquisition axiale), le positionnement des autres
coupes affichera de plus importantes erreurs. Il y a donc intérêt à augmenter la granularité de
ce recalage (Ferrante et Paragios). Cela reste toutefois un défi en raison du peu d’information
contenue dans les coupes les plus dorsales ou ventrales, ainsi que la résolution limitée de ce
type d’acquisition qui affaiblie la précision des repères anatomiques. Cependant, l’utilisation
croissante de séquences d’acquisition simultanée multi-coupe (Feinberg et Setsompop; Uğurbil
et al.) permet de pallier ces deux limitations, car elles couvrent continuellement des régions
riches en information anatomique tout en atteignant de meilleures résolutions spatiale et
temporelle. Plusieurs méthodes implémentant un recalage par coupe ont été développées
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(Kim et al.; Yeo et al., a,b; Park et al.; Marami et al.; Andersson et al., a), notamment pour
l’imagerie foetale pour laquelle le mouvement ne peut être controlé et est de large amplitude
(Gholipour et al.; Ferrazzi et al.; Seshamani et al.), mais elles ne sont toujours pas distribuées
ni utilisées à large échelle dans la communauté scientifique. Ainsi, jusqu’à aujourd’hui, il
n’existe pas de solution facilement applicable au problème de recalage coupe-à-coupe de
données d’IRM fonctionnelle.

Mouvement et modulation du champ statique

L’effet du mouvement ne se limite pas aux changements de position dans le champ de vue,
car il interagit de manière complexe avec le champ magnétique statique (B0), les gradients
et le readout, tel que détaillé ci-dessous. En l’absence de mouvement, la présence même de
l’objet imagé dans l’aimant influence le champ B0 qui présente des inhomogénéités dues aux
interfaces entre l’air et les tissus. Celles-ci sont plus importantes et complexes à proximité des
sinus frontaux, ainsi qu’autour des conduits auditifs. Cette variance induite dans le champ B0
cause des distorsions dans la direction des coupes acquises qui est encodée par la phase, ainsi
que des pertes de signal dues à son repliement. Ceci est dû au fait que l’encodage spatial et
la reconstruction des images supposent un champ statique constant et donc une fréquence
de résonance unique des molécules d’eau. Dépendamment des régions cérébrales d’intérêt, il
convient donc de choisir avec précaution l’orientation des coupes pour garantir une qualité
de signal dans ces régions. Heureusement, des méthodes permettent de corriger a posteriori
la majorité de ces distorsions, à partir de mesures statiques du champ B0, améliorant alors
la correspondance avec des images anatomiques exempte de distorsion (Jezzard et Balaban;
Hutton et al.; Andersson et al., b) mais ne peuvent récupérer complètement les pertes de
signal. Les déplacements de ces interfaces, y compris celles situées en dehors du champ de
vue comme les poumons, causent donc des changements non-linéaires de ces distorsions et
pertes de signal à travers le temps. Ces artéfacts sont donc influencés par le mouvement et
l’anatomie de l’individu imagé. La respiration, de par sa régularité, peut alors introduire des
co-variations des signaux d’IRMf, et ce dépendamment de son rythme et son amplitude dans
le temps chez un même participant.

Mouvement et historique de spin

L’historique de spin constitue un autre artéfact relié au mouvement affectant principale-
ment l’intensité du signal (Friston et al.; Muresan et al.). La magnétisation des tissus atteint
un état d’équilibre en raison de l’acquisition répétée de volumes. C’est d’ailleurs pour cela que
les premiers volumes acquis dans une série sont souvent retirés des analyses, cette équilibration
se reflétant par une évolution temporelle de leurs contrastes. Lors d’un mouvement, un nouvel

21



équilibre n’est atteint qu’après l’acquisition de plusieurs volumes exempts de mouvement,
pendant lesquels les contrastes sont de nouveau variables. L’amplitude de ces modulations
d’intensité est importante relativement à l’effet BOLD mesuré, et des stratégies sont donc
nécessaires pour limiter leur impact sur les analyses. Une approche courante consiste ainsi à
régresser les signaux acquis par les paramètres de mouvement estimés lors du recalage des
données d’IRMf, bruts, dérivés ou passé au carré, captant ainsi une partie de la variance
induite. Cependant, puisque ces artéfacts sont non-linéairement reliés à l’amplitude du mou-
vement, cette approche est limitée et peut même introduire des changements des signaux
indésirables et des corrélations artéfactuelles, en plus de diminuer le nombre de degrés de
liberté statistique. Plus récemment, il a été suggéré de supprimer les volumes affectés par
le mouvement dans les calculs de connectivité fonctionnelles (Power et al., a,b), ou de les
pondérer à la baisse dans les analyses GLM (Diedrichsen et Shadmehr). Cependant, ces
techniques impliquent de diminuer la puissance statistique et peuvent poser problème dans le
cas de mouvement corrélés au paradigme expérimental, tel qu’en apprentissage moteur.

Correcteur de champ magnétique (Shimming) et dérives temporelles du signal

D’autres variations de l’intensité du signal sont dues à l’instabilité des scanners, notamment
due à l’élévation de la température dans les bobines des gradients et dans le module de
shimming passif (Foerster et al.; El-Sharkawy et al.). Ces artéfacts peuvent être observés par
des dérives temporelles de l’intensité du signal au cours du scan, et un déplacement apparent
de l’objet imagé dû à la variation progressive du champ B0 induit par la modification du
shimming passif. Pour cette raison, les variations dans les très basses fréquences sont souvent
retirées du signal au moyen d’un filtrage ou via une modélisation par une base de polynômes
dans le GLM analysant les données.

Prétraitement et variations fines de l’activité

En somme, certains des artéfacts décrits dans cette section sont adressés dans les étapes
des logiciels et pipelines de prétraitement les plus utilisés. Cependant, ces pipelines ont été
conçus dans l’optique d’analyses d’activation. Les erreurs de recalage et autres bruits résiduels
sont souvent contrecarrés par un niveau de lissage spatial élevé qui augmente le rapport
du signal à bruit au détriment des fréquences spatiales fines. Ces fines variations spatiales
du signal reflètent des niveaux d’activités différenciés de circuits locaux qui encodent les
conditions similaires que les analyses multivariées cherchent à détecter, et donc un tel filtrage
passe-bas leur nuit. Cette double contrainte de précision et robustesse au bruit suggère que
l’acquisition et le prétraitement des données d’IRM fonctionnelle doivent être repensés pour ce
type d’analyse, afin d’obtenir des signaux non bruités en minimisant le niveau de lissage. Des
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données optimisées pour ce type d’analyse pourraient augmenter la puissance des analyses de
patrons multivariés, notamment dans la comparaison de changements graduels des structures
représentationnelles lors de l’apprentissage moteur.

1.8. Objectifs et hypothèses

Cette thèse de doctorat a donc pour but principal d’investiguer, par le biais de statistiques
multivariées, les représentations cérébrales associées aux traces mnésiques de séquences
motrices ainsi que leurs évolutions induites par la consolidation après une nuit de sommeil.
D’autre part, ce travail de thèse a pour objectif de développer une nouvelle méthode de
correction du mouvement, laquelle constitue un prérequis méthodologique nécessaire afin
d’améliorer la performance de ce type d’analyse en contrevenant à certains des problèmes
inhérents aux méthodes conventionnellement utilisées pour le prétraitement de l’IRMf.

Ainsi, le premier objectif de cette thèse est d’améliorer la qualité du signal de l’IRM
fonctionnelle dans l’optique d’analyses multivariées. Pour ce faire, nous visons à corriger
plusieurs limitations des méthodes de prétraitement actuelles décrites précédemment, à savoir
remplacer un recalage basé sur les volumes complets par une estimation du mouvement
par coupe ou groupe de coupes acquis simultanément (Ferrante et Paragios). En présumant
que le mouvement de la tête est continu, nous privilégierons une approche qui régularise
cette estimation au cours du temps, en effectuant une optimisation locale de la position
d’une coupe initialisée par l’estimation de celle acquise précédemment. Puisque des artéfacts
induits par le mouvement et la respiration (Zaitsev et al., b) affectent également chaque
coupe de manière spécifique, nous proposons de corriger le signal dans l’espace d’acquisition,
c’est-à dire également par coupe. La correction sera effectuée directement dans cet espace,
permettant d’éviter que les artéfacts de différentes coupes soient combinés par l’interpolation
induite par le recalage des images, qui seraient sans quoi plus difficiles à modéliser et éliminer.
Finalement, afin de préserver les patrons d’activation à une échelle fine, nous chercherons à
limiter le niveau de lissage des données tout en permettant l’analyse de groupe de ces signaux
dans un espace commun.

De nombreuses études ayant mis en lumière la prépondérance des artéfacts dans la variance
du signal et leur impact majeur sur la qualité des analyses, nous émettons l’hypothèse que
les stratégies de correction proposées permettront une amélioration significative de plusieurs
marqueurs de qualité du signal. Nous proposons d’évaluer d’abord notre approche par le
traitement de jeux de données issues de simulations afin d’en mesurer l’erreur d’estimation par
rapport aux méthodes conventionnelles basées sur la totalité des volumes. En comparaison à
ces dernières, nous supposons également que la modélisation plus fine proposée diminuera
de manière conséquente la part de variance expliquée par le mouvement lors du traitement
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de données réelles. Il est aussi attendu que cette approche bénéficiera principalement aux
méthodes multivariées basées sur les patrons fins d’activité.

En second lieu, et de façon encore plus importante, cette thèse a pour but de détecter les
représentations neuronales de mémoires motrices séquentielles dans les phases précoces de
l’apprentissage. Plus particulièrement, cette dernière vise à identifier les régions cérébrales qui
exhibent des différences de patrons d’activité stables correspondant à l’exécution de différentes
séquences. Cette approche a déjà été employée par d’autres groupes de chercheurs afin
d’investiguer les différences représentationnelles entre des séquences apprises sur plusieurs jours
et celles nouvellement acquises (Wiestler et Diedrichsen) ou lors de la phase de préparation
précédant l’exécution motrice (Nambu et al.). Notre intérêt se porte ici sur un stade différent
de l’apprentissage, soit celui de la consolidation.

Pour ce faire, nous analyserons les patrons d’activité évoqués par deux séquences mo-
trices suivant leur pratique lors d’une session de durée régulière et leur consolidation, en
comparaison à ceux évoqués par deux séquences nouvelles. De plus, les études précédentes
s’étant concentrées sur les régions corticales dorsales (Wiestler et Diedrichsen; Kornysheva
et Diedrichsen), nous étendrons notre analyse à l’ensemble du cerveau, permettant ainsi de
couvrir les régions sous-corticales qui sont critiques dans les modèles de la consolidation d’ha-
biletés motrices séquentielles. En effet, bien que des changements du niveau d’activité dans les
régions striatales et hippocampiques soient typiquement observées, leur participation dans le
traitement de l’information motrice séquentielle n’a jamais été démontrée chez l’humain. Afin
d’atteindre cet objectif, nous privilégierons des approches de similarité représentationnelle,
pour s’affranchir des limites précédemment évoquées des méthodes basées sur la classification
(Walther et al.). Nous émettons l’hypothèse que la plasticité neuronale dans certaines régions
sera reflétée par un renforcement et une stabilisation de l’activité de réseaux neuronaux tel
que mesurés par des différences entre les patrons du signal BOLD évoqués par la pratique de
différentes séquences exécutées à deux niveau du processus d’apprentissage (rapide et après
consolidation). Ces analyses permettront ainsi de vérifier l’hypothèse d’une réorganisation
de ces représentations entre l’hippocampe, les régions corticales motrices, le striatum et le
cervelet lors de l’apprentissage et la consolidation d’une trace mnésique motrice, et d’avancer
la connaissance des mécanismes cérébraux sous-tendant la mémoire procédurale.
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Abstract :

Functional MRI acquisition is sensitive to subjects’ motion that cannot be fully constrained.
Therefore, signal corrections have to be applied a posteriori in order to mitigate the complex
interactions between changing tissue localization and magnetic fields, gradients and readouts.
To circumvent current preprocessing strategies limitations, we developed an integrated
method that correct motion and spatial low-frequency intensity fluctuations at the level
of each slice in order to better fit the acquisition processes. The registration of single or
multiple simultaneously acquired slices is achieved online by an Iterated Extended Kalman
Filter, favoring the robust estimation of continuous motion, while an intensity bias field is
non-parametrically fitted. The proposed extraction of gray-matter BOLD activity from the
acquisition space to an anatomical group template space, taking into account distortions,
better preserves fine-scale patterns of activity. Importantly, the proposed unified framework
generalizes to high-resolution multi-slice techniques. When tested on simulated and real
data the latter shows a reduction of motion explained variance and signal variability when
compared to the conventional preprocessing approach. These improvements provide more
stable patterns of activity, facilitating investigation of cerebral information representation in
healthy and/or clinical populations where motion is known to impact fine-scale data.

Introduction

Functional MRI (fMRI) with echo-planar-imaging (EPI) is widely used in neuroscience re-
search to indirectly measure brain activity through the brain-oxygen-level-dependent (BOLD)
signal. Yet subject motion during fMRI scanning causes important signal changes unrelated
to the hemodynamic response of interest ( for reviews see Zaitsev et al. (b) Zaitsev et al. (a) )
resulting mainly from variations in partial voxelwise tissue volumes with different relaxation
times. Motion induced detrimental contrast and intensity changes also originate by the
spin-history effects resulting from disruption of the T1 steady state (Muresan et al.) and
loss of magnetization between excitation and readout. In addition, EPI suffers from gross
non-linear distortions and signal losses due to main static field (B0) in-homogeneity (Jezzard
et Balaban) caused by interfaces between air and subjects’ tissues or bones, which when
moved in the B0 field modulate these artifacts. The latter artifacts as well as physiological
noise are even more evident at high fields (eg 3 or 7 Tesla) (Triantafyllou et al.; Bollmann
et al.) mitigating the benefit in signal sensitivity. Related to these issues is the fact that
numerous innovations in pulse acquisition sequences, and simultaneous multi-slice imaging
(SMS) (Feinberg et Setsompop) in particular, have rapidly been adopted in leading research
initiatives such as the Human Connectome Project (HCP) (Van Essen et al.; Uğurbil et al.).
This type of functional sequence enables simultaneous imaging of multiple 2D slices which,
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combined with in-plane acceleration, allows high spatial resolution and/or sampling rate.
However, the increase of in-plane resolution extends the readout echo train and concerns
have thus been raised about a heightened sensitivity to motion and respiration induced B0
in-homogeneity fluctuations under those conditions.

Such entangled MRI-related phenomena, magnified by novel acquisition techniques, gene-
rate important non-linear signal perturbations. Differences in motion amplitude and occurrence
across groups of subjects can then result in strong spurious effects in subsequent statistical
analyses (Power et al., a). This is even more manifest in participants for which motion control
is difficult, such as in clinical (Haller et al., a), older (Mowinckel et al.) and pediatric (Power
et al., a; Satterthwaite et al., b) populations, or when responses to a particular task introduces
subject’s motion during scanning.

Despite aforementioned limitations, improvements in measurements through innovations
in MRI hardware and acquisition sequences have helped the neuroimaging field to constantly
move its interest to finer characteristic of brain activity using complex experimental designs
and elaborated analysis techniques. Notably, multivariate pattern analysis (MVPA) has
received major attention in recent years (Pereira et al.; Haxby), allowing novel hypotheses
to be tested. Such techniques look for fine-scaled spatio-temporal activity patterns, but
conventional preprocessing pipelines perform successive interpolations, resulting in low-
pass spatial filtering. While further spatial smoothing is voluntarily applied to increase the
robustness of classically investigated broad activity signal, it also averages out high frequency
information across neighboring but distinct neuronal populations and structures such as the
opposite cortical sulci banks.

In order to address such spatial alignment issues, two main preprocessing approaches
have been proposed. First, motion correction can be performed prospectively by adjusting
slices position during scanning in order to stabilize the anatomical coverage using either
MRI data of preceding volume, interleaved navigators (White et al.) or external motion
tracking devices. Second, due to technical difficulties (ie. the need to use physical trackers
and adapt pulse sequence) in implementing prospective methods, most researchers have been
using a retrospective approach, which consists in estimating motion from fMRI volumes that
are then realigned. However, the available implementations of both techniques perform 3D
volume registrations, thus dismissing the fact that sequential acquisition of EPI slices does not
guarantee that motion occurs solely between volumes. As intra-volume motion can be frequent,
the single registration estimate of each 3D volume averages the different spatial positions
of slices, depending on their information content, hence causing local misregistrations. In
addition, both scanner noise and fMRI resolution also limit the stability of these successive
estimates, resulting in biologically unrealistic detected motion due to noisy registration.
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This, in turn, leads the corrected data, parametrized by these estimates, to contain long-
range spurious covariance extending beyond motion-corrupted slices (Satterthwaite et al.,
a). To account for motion induced signal changes, the preprocessing often regresses out
of the BOLD signal, the estimated movement parameters, sometimes differentiated and
squared (Satterthwaite et al., a; Yan et al.). While these noisy and inaccurate volume-wise
motion parameters can mitigate spurious signal changes introduced by the resulting imperfect
realignment, they cannot fully account for non-linearity of magnetic field and gradient changes
entangled with physiological processes and scanner noise (Power et al., b).

Such limitations in volume-wise registration motivated the development of slice-to-volume
(S2V) motion correction methods (Kim et al.; Yeo et al., a,b; Ferrante et Paragios, for a
review), which perform individual registration of each slice to a reference 3D volume. To
circumvent the scarcer information content of a single EPI slice these methods implement a top-
down registration scheme (Ferrazzi et al.), additional stabilization (Park et al.), regularized
iterative global optimization (Gholipour et al.; Seshamani et al.) or an outlier detection
(Marami et al.) approach. By better fitting the acquisition process, S2V approaches provide
improved signal, notably in applications prone to large motion such as fetal imaging. Yet these
softwares are not shared among members of the scientific community and are thus not widely
used in fMRI research. To correct motion induced signal changes, linear data-driven methods
(Perlbarg et al.; Griffanti et al.) have then been applied, first to resting state and then to
task-related data, trying to remove volume-wise structured noise that remains after motion
correction. However transient slice-specific artifacts are already non-linearly propagated to
neighboring slices through interpolation, hence complicating their removal. Thus, as S2V
improves registration, EPI-based fMRI would also benefit from slice-specific signal corrections
in acquisition space prior to any volumetric processing.

Therefore, there is a need for fMRI correction strategies that better take into account the
MRI acquisition specificities and adapt to novel high-resolution imaging techniques such as
SMS, which generate larger datasets and thus require more efficient preprocessing, analysis
and data storage (Glasser et al.). To fulfill such a need, we propose here an SMS compatible
integrated retrospective method for slice-wise motion, distortion and signal correction as
well as extraction of gray matter BOLD fine-scale patterns. The main contribution of this
development is a preprocessing framework build around the specificities of widely used sliced
acquisition, in which existing and novel processing methods are combined in a sensible way,
and could integrate other slice-specific processing in further work. A thorough evaluation of
the method is performed on both simulated and real data.
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Method

Motion estimation

Starting from an initial registration of the first EPI full volume to T1 reference, the
motion estimation algorithm then iterates through groups of slices or single slices of SMS
or conventional acquisition scheme respectively. To model continuously the subjects’ head
changing position, we chose an Iterated Extended Kalman Filter (IEKF) ; a derivation of
standard Kalman Filter that takes into account the non-linearity of MR signal changes
described above through local derivation and iterative optimization. The IEKF, previously
used in navigator-based prospective motion correction for MRI anatomical scan (White et al.),
allows to robustly track hidden states of 3D translation and rotation, a six parameters vector
xt, t ∈ [0..T ] from observation. For each group of slices acquired at time t the algorithm
makes a prediction xt of the state and P of the covariance of this prediction error :

x0
t|t−1 = Axt−1|t−1 (2.0.1)

P 0
t|t−1 = Pt−1|t−1 +Q (2.0.2)

A = I6 the transition matrix is defined as identity, as it is the best estimate for the head
position when the next slice is acquired. P can be initialized as a diagonal matrix and Q is
added to the covariance of the previous slice to predict the error accounting for the possible
change in position during the time δt separating the acquisition of the two slices.

This prediction is recursively updated using the acquired data y by iterating for i = 1..N
until convergence or maximum number of iterations is attained :

Ki
t = Pt|t−1H

iT [H iPt|t−1H
iT +R]

−1
(2.0.3)

xi+1
t|t = xit|t−1 −Ki

t [y − h(xit|t)] (2.0.4)

with K the Kalman gain matrix, H being the Jacobian based on finite difference of
the measurement function h that samples the reference, and R the observation covariance,
approximated by a diagonal covariance matrix with observation variance allowing weighting
of the voxels’ influence on registration depending on their reliability.

After this iterative optimisation, state covariance is then updated :

Pt|t = [I −KN
t H

N ]Pt|t−1 (2.0.5)
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This iterative updating, similar to a gradient-descent or gauss-newton algorithm, allow
non-linear optimization which initialized to the most recently estimated position, is likely to
converge to a global optimal solution. The updating is performed with partial observation,
thus the cost function and its Jacobian are only estimated for the part of the brain imaged in
the group of slices, by interpolating the brain mask from the anatomical reference space.

Intensity bias correction

Apart from the misalignment, the motion induces multiple contrast and intensity mo-
dulations of the signal (Zaitsev et al., a), notably due to non-linear changes of the static
field in-homogeneity and the loss of slice excitation or magnetization steady-state. Inde-
pendent of the changes in subjects’ position, the static field and gradients can also show some
non-linearity and instability (Bollmann et al.) respectively due to gradient coil and passive
shimming heatings, that causes contrast and intensity changes (Foerster et al.; El-Sharkawy
et al.). As these intensity changes are specific to individual slices, it is thought that the best
procedure is to correct raw acquired slices before any interpolation is performed with the
rationale of avoiding to mix slice signals and artifacts through interpolations which might
then prove difficult to separate.

As with other bias correction methods (Seshamani et al.), we choose to model intensity
changes using the assumption of spatially smooth multiplicative effect on the measured signal.
This approach thus do not specifically model any of the acquisition phenomena describe
above, but rather aims at removing spatial low-frequency changes in the signal that are
unrelated to the BOLD effect of interest, similar to correction based on signal decomposition
techniques (Perlbarg et al.; Griffanti et al.).

In that goal, the update step of the IEKF is modified to incorporate a bias correction
term :

xi+1
t|t = xit|t−1 −Ki

t [
y

b
− h(xit|t)] (2.0.6)

where b is the bias field estimated, at each iteration of IEKF, for each 2D slice separately,
using the following non-parametric measure :

b(xi) =
∑
j∈Ω φσb

(dij)w(j)y(j)∑
j∈Ω φσb

(dij)w(j)h(xit|t,j)
(2.0.7)

where dij is the euclidean distance between voxels i and j, Ω constitutes the set of voxels
in the slices containing voxel i, and φ is a Gaussian kernel of standard deviation σb that
control the spatial frequency to be removed and w(j) is a weight parameter. This equation
computes a weighted estimate of the spatial low-frequency intensity differences between the
slab being processed and the reference. White matter partial volume map is used as weight
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w, as it is expected that intensity changes are limitedly related to neural activity, and is
widely used for confound regression. Gray matter bias values are thus extrapolated from
white-matter through Gaussian kernel allowing intensity correction without removal of signal
changes of interest. Removing the low spatial frequencies of the differences between the slice
being processed and the reference is expected to improve the similarity measure used in the
IEKF registration.

Implementation

The method was developed in python using the nipy package, and integrated in the nipype
pipelining environment, both under open-source licence, and will thus be made available to
the community. A pseudo-code is provided in appendix A.1 to give an algorithmic view of
the method.

Transformation and distortion correction

As mentioned above, motion estimation and bias correction steps require anatomical
priors, namely the brain mask and the white matter partial volume map. As EPI shows
localized gross distortion due to static magnetic field (B0) in-homogeneity, a linear mapping
of undistorted anatomical priors cannot match the data being preprocessed. Distortions were
thus applied to anatomical information when mapping these priors to EPI space, by applying
a shift in the phase encoding direction as estimated from a mapping of the B0 field. The
latter could be estimated either from a dual-echo sequence (Jezzard et Balaban; Hutton et al.)
acquired separately or an fMRI acquisition with reversed phase encoding paired to the one
being processed (Andersson et al., b).

Interpolation and data storage

Once slabs composing each volume are successively registered and their signal is corrected
in slice space, one still needs to extract timecourses of the BOLD signal at stable anatomical
location of interest for studying brain activity. With individual slice registration, motion
estimation of a single volume results in slices with varying position relative to anatomical
space, in which voxels are shifted in phase encoding direction as estimated from the fieldmap.
Hence, the functional voxels are located on an irregular grid in the anatomical space which
poses a problem of scattered data interpolation. We solved this problem by implementing
a Nadaraya–Watson Gaussian kernel regression (Nadaraya; Watson; Bierens), which for
each anatomically defined gray-matter location vk computed the average of neighboring
scattered EPI voxels xi intensity corrected by bias b(xi) and weighted by the distance d(vk,xi)
transformed by Gaussian kernel φ.
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Figure 2.1. Diagram of the algorithm : EPI groups of slices are sequentially
rigidly registered by IEKF to the EPI reference initialized by previously es-
timated position, while concurrently removing an intensity bias using prior
information (mask, partial volume effect map) from anatomical segmented
anatomical scan while taking into account distortions estimated from B0 field-
map

I(vk,t) =
∑
i φσrbf (d(vk,xi))y(xi,t)/b(xi,t)∑

i φσrbf (d(vk,xi))
(2.0.8)

In a previous implementation of volumetric to surface data interpolation (Operto et al.) a
kernel with anatomical constraints was used to avoid inclusion of white matter, cerebrospinal
fluid or opposite sulci banks in interpolation of neocortical signal. To the same end, we allowed
the use of an anisotropic Gaussian kernel with restricted extent in the direction normal to the
cortical surface, complying with anatomical topology. Therefore, the subcortical grayordinates
were resampled using a Gaussian kernel with 1.5mm standard deviation, while the cortical
grayordinates were resampled using a anisotropic Gaussian kernel with 1.5mm and .5mm
standard deviation respectively for the directions tangent and perpendicular to the cortex.

As with the Human Connectome Project grayordinates (Glasser et al.), our pipeline warps
anatomical templates to individual subject space, including surface registered by spherical
alignment (Dale et al.; Fischl et al., b,c), and volumetric ROIS coordinates through non-linear
diffeomorphic warping (Avants et al.). Therefore, the single interpolation described above
directly provides signal anatomically aligned between individuals, allowing group-level analysis
and visualization without further interpolation.

As the algorithm applies correction online, loading raw DICOM files, it would allow
real-time analysis of the data, if computational performance and processing delay meet the
application requirements. Online storage of interpolated signal also reduces memory usage,
enabling processing of long and high temporal or spatial resolution acquisitions resulting from
accelerated or multiband imaging. The chosen storage format uses HDF5 standard, providing
fast and flexibly accessible storage of large dataset on disk. Altogether, this overcome the
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limitation of current methods which, depending on implementation, requires loading of the
whole acquisition data in memory.

Evaluation

Datasets

The choice of the datasets was motivated by the fact that we needed to test the method
on a diversity of protocols including different experimental paradigms and type of sequences.
Thus we used :

The Healthy Brain Network Serial Scanning Initiative (HBN-SSI) dataset (O’Connor
et al.), in which subjects were scanned in a series of 14 sessions aiming at test-retest reliability
assessments. This dataset, acquired on a Siemens 1.5T Avanto scanner with 32-channel coil,
includes resting-state and tasks related acquisitions with a multiband sequence (TR=1450ms,
TE=40ms, FA=55, MB_factor=3 × 18=54 slices interleaved ascending, res=2.46× 2.46×
2.5mm), a dual-echo fieldmap, as well as an T1 MEMPRAGE (1mm iso, FA=7, TR=2730ms,
TE=1.64ms, GRAPPA=2), a root-mean-square (RMS) was computed across echoes, the
readers can report to the published data note (O’Connor et al.) for the full description of
this dataset.

A local protocol, acquired on a Siemens 3T Tim Trio B17, that included a motor sequence
execution task designed for MVPA, which was performed in two separated scans for each of
the 25 subjects, in a single-band acquisition (using 12-channel coil, TR=2160ms, TE=30ms,
FA=90, 40 slices sequential ascending, res=3.44× 3.44× 3.3mm, GRAPPA=2), to test the
algorithm with both single-band scan sequence and pattern analysis. After the task was
completed, a short acquisition with similar parameters but with reversed phase was acquired,
for estimation of inhomonegeity induced distortions. In another session, a T1 MEMPRAGE
(1mm iso, TR=2530ms, TE=1.64,3.6,5.36,7.22ms, FA=7, GRAPPA=2) was acquired using a
32-channel, and the echoes were combined by computing the RMS. The task required the
subjects to perform four different 5-keypress sequences with their left hand fingers excluding
the thumb, each of the four sequence being repeated 5 times in 8 practice blocks, each
scan including 32 pseudo-random ordered blocks. Each subject performed the task twice
in two separate scans. This study protocol was approved by the Research Ethics Board of
the “Regroupement en Neuro-Imagerie du Québec” (RNQ). All subjects provided written
informed consent and received financial compensation for their participation.
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Simulations

To assess the accuracy of our method, we first simulated fMRI data by taking the first
volume of the fMRI sequences, and by introducing parametrized slice-wise motion and
by resampling slices in this volume. The generated motion included both slow and rapid
acceleration to assess the different types of motion that subjects head can show in the scanner.
At each slice, the slow and fast accelerations had respectively a 10 and 5 percent chance to be
changed, being randomly drawn from a logistic distribution with a mean biased toward the
original position. This bias, reflecting the restriction of movements that the scanner and the
coil impose to the head, avoided the head to move out of the field-of-view. With probability
increasing with velocity, the fast acceleration was reset to zero and speed divided, progressively
stopping the movement. The exact procedure for movement generation is provided in python
code in appendix A.2. We further introduced a smooth multiplicative spatial bias generated
from a polynomial basis of degree 3 with random coefficients and we finally added noise
drawn from a Rician distribution (Henkelman).

The simulations were based on the local protocol dataset, the first volume of the 2 scans
of each of the 25 subjects set as input, yielding 50 simulations with different motion and bias
field parameters.

Comparison to conventional pipeline

To compare with more conventional pipeline, we processed the same datasets using
MCFLIRT (FSL) motion correction (Jenkinson et al.), Topup (Andersson et al., b) or
fieldmap based distortion correction (Hutton et al.) depending on fieldmap or inverted-phase
EPI availability. Then we extracted signals of interest in gray matter using volume to surface
ribbon-constrained interpolation of HCP workbench tools (Glasser et al.).

Signal characteristics

To evaluate the benefits of the novel estimation of motion we compared the statistical
dependence between the estimated motion and resampled timeseries to that of the conventional
pipeline. We thus computed the absolute derivative of the signal δ|y|(t) =| y(t)− y(t− 1) |
from which we regressed the delta-root-mean-square (DRMS)(Power et al., a) of the motion :
DRMSx(t) =

√∑6
p=1(x(t,p)− x(t− 1,p))2 , for t ∈ [1,T − 1]. An absolute value was taken as

the motion-related intensity changes can have inverted signs across scans (Power et al., a).

As BOLD signal is functionally tied to the hemodynamic response function (HRF), it
should exhibit characteristic temporal smoothness, despite underlying broadband neuronal
activity. However, as noise has less limited frequency range, its variance added to the signal
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of interest can reduce this low frequency structure. To evaluate the motion and related signal
intensity corrections, we measured smoothness of the signal as the variance of the derivative
of the signal divided by the variance of the signal itself σ(δy)

σy
. Slowly fluctuating signal should

exhibit low derivative variance as compared to the signal variance, so the smallest this quantity
the smoothest the timeseries.

Results

Simulation

To assert that the algorithm is able to reliably track the subjects’ head motion, we
processed the simulated data and measured the error in motion estimate compared to the
simulated parameters for the proposed method and conventional preprocessing. An example
of motion estimated with both methods as compared to simulated motion is provided in
fig. 2.2.

Figure 2.2. Example of motion parameters and bias simulated and estimated
by the proposed algorithm and conventional volume-wise method

Similarly, simulated and estimated biases are shown in fig. 2.2. As the bias is estimated
only from the voxels including white matter, values in other voxels are extrapolated through
the Gaussian kernel and thus error increases with distance from the white-matter, notably in
gray-matter or outside of the brain mask.
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We evaluated the root-mean-squared error (RMSE) between the estimated and simulated
motion and intensity bias in brain mask (fig. 2.3) in all single-slice sequence simulations.
Rotational parameters were converted to translation, using a 100mm radius, prior to computing
the RMSE to obtain a single error measure for each slice simulated. The consistent pattern of
error magnitude clearly exhibits the dependence of algorithm accuracy on slicewise available
information for both motion and bias. With conventional preprocessing, the accuracy of
volume-based registration similarly varies when assessed at the slice level, being also driven
by the richer information of central slices. Slices at the top and bottom of the brain contains
lower number of voxels covering the brain than middle slices, decreasing the accuracy of
the registration process, and the number of voxel containing white matter follow the same
pattern increasing the bias estimation error.

Figure 2.3. Root mean square error statistics of motion and bias estimates
per slice across simulations, for the single-slice acquisition simulations, using
the proposed algorithm (blue) and MCFLIRT (red). The top and bottom slices
show higher errors in motion slicewise estimates and for conventional volume
registration, as well as in bias estimation.

Real dataset

We applied the algorithm to the real datasets, and extracted examples of the different
estimated parameters to illustrate the results, including the bias map for a single slice in
fig. 2.8.

To illustrate fieldmap-based distortion correction, we interpolated corrected EPI data to
volumetric anatomical space in fig. 2.7 with T1 segmented white-matter boundary overlaid.

Quality assessment

To assess the preprocessed signal quality, we compared the variance that can be explained
by the motion parameters in a regression model between the proposed method and conventional
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preprocessing. The betas were submitted to pairwise comparisons between the two methods
across subjects and scans to generate a map (fig. 2.4), which shows differential reduction of
motion explained variance of the signal depending on anatomy.

Figure 2.4. Comparison of betas of BOLD signal regressed with motion
parameters (DRMS) using between-preprocessing paired t-test across subjects
and scans, showing global decrease of motion explained variance.

The metric evaluating the variability of the signal was submitted to pairwise comparisons
between the two methods across subjects and scans, which shows (fig. 2.5) widespread decrease
of variability with few exceptions.

The difference in stability of the signal can result from the combination of different motion,
distortion and intensity corrections.

Analysis results

Our method provides a sparse BOLD signal because of extraction of gray matter signals
only. We therefore designed a 3D viewer to allow an exploded view of the whole brain results
in a single image by representing the cortical surfaces, optionally inflated, of both hemispheres
as well as subcortical structures represented as voxel cloud enclosed in transparent boundary
surfaces colored by freesurfer atlas colors. The colormap represent the values of the displayed
data overlaid on curvature grayscale values (as illustrated in fig. 2.6 with t-values), the sizes
of the subcortical voxels also vary with these values to allow viewing of significant clusters.
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Figure 2.5. Comparison of signal variability between new and conventional
preprocessing using a paired t-test across subjects and scans, showing overall
decrease of rapid non-physiologically plausible signal changes.

Figure 2.6. Wholebrain exploded view displaying a T-value map of an acti-
vation for a single block of about 5 sec. during left-hand finger motor sequence
production, showing activity in contralateral primary sensorimotor cortex and
the anterior lobe of ipsilateral cerebellum

Discussion

Correcting motion in low-resolution noisy MRI data, such as EPI fMRI acquisition, has
been a challenging problem since the introduction of functional imaging, even with the
simpler rigid constraint inherent to brain imaging. Existing algorithms, required to be robust,
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achieve this correction in a sub-optimal way by notably performing volume-wise correction of
separately acquired slices thus not taking into account the imaging process. While advances
in scanner hardware and acquisition sequence development achieve higher resolution, opening
finer investigation of physiological processes, these simpler methods are limiting their accuracy.
In the meantime, functional imaging uses acquisition techniques prone to artifacts, including
distortion and signal changes, these being amplified with novel hardware and the use of higher
resolution.

Even small estimated motions have been found to cause spurious intensity changes in
preprocessed signals (Power et al., a), although their interpolation is parametrized by the
same motion estimates.

To address these limitations we extended early work on slice-to-volume motion correction
(Kim et al., Yeo et al. (a) ; Yeo et al., b), with the method presented here, which concurrently
corrects for EPI distortions and spurious intensity changes. To improve robustness of the
registrations of sequentially acquired single slices or SMS slice-groups to a high resolution
anatomical image, we modeled motion in a state-space and applied online Kalman filtering
similarly to Marami et al.. The distortion estimated from a fieldmap was used during the
registration of slices to improve correspondence of EPI data to the non-distorted anatomical
reference. EPI signal is corrupted by spatial low-frequency intensity changes due to magnetic
fluctuations induced by scanner instabilities (Foerster et al.; El-Sharkawy et al.) as well as
motion, not only of the head but also from out-of-field object including respiratory thoracic
movement. To correct for these spurious signal changes and robustify registration, an intensity
bias was fitted non-parametrically to each slice data, with higher weighting of white-matter
where limited BOLD signal changes of interest were expected. This bias, aiming to model
slice-specific acquisition perturbations, was fitted and removed prior to any interpolation
that could mix signal and artifacts from different slices. Finally, kernel regression of resulting
scattered data was performed at segmented and template registered gray-matter location to
reconstruct BOLD signal in a space directly enabling between-subjects statistical analysis.

Evaluation of the method, by processing single-slice simulated data, showed that generated
dynamic motion and intensity bias parameters is retrieved with low error ranging below two
tenth of mm (see fig. 2.3) and below 4% of the multiplicative field respectively. In comparison,
volume-wise motion registration provided less accurate motion estimates (see fig. 2.2 and
fig. 2.3), as this approach was not able to track motion at sub-volume resolution nor was
constrained for continuity, leading to systematically larger errors for both slow or rapid
movements.

As illustrated in fig. 2.7, distortions are appropriately taken into account by the fieldmap
which is a prerequisite to accurate anatomical localization of activity when interpolation of
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the gray-matter timecourse is used with limited smoothing. The reduction of measures of
signal variability reflects the removal of sources of variance with high-frequency characteristics
that are inconsistent with the hemodynamic processes. The large reduction of statistical
dependency between motion parameters and signal indicates that accurate spatial registration
decreases the motion related signal intensity changes and avoids introduction of large-scale
spurious signal variations due to erroneous estimates.

One of the limitations of our algorithm is that its accuracy depends on the variable amount
of brain coverage given by the slices which relates to available information for registration
and intensity correction. The common use of axial slicing scheme provides caudal slices,
covering brainstem and cerebellum, and rostral slices, covering cortex, with relatively little
anatomical information, as compared to mid-brain, leading to instability of the registration
and outliers. While the Kalman online filtering of motion estimates ensures that such error
is limited by propagating information from previous slices, multiple successive outliers can
still occur and affect the accuracy. For this reason, the algorithm was expected to perform
better in acquisition sequences that provide continuous rich anatomical information, such as
SMS, which slices, regularly spaced to limit spatio-temporal overlap, also ensures constant
coverage of large neo-cortical areas with rich structural content. To counteract the error in
case of low-informational content would be for the state space to model not only position but
also it’s first and second order derivatives, velocity and acceleration, which are expected to
vary smoothly. As the first frame is used as the reference for registration, it is required to be
motion-free, and a careful quality assessment is thus required to avoid slices to be registered
to a corrupted volume, and future work should focus on registering directly to high-resolution
anatomical image, which should increase the motion estimate quality.

The implemented bias correction suppresses low-frequency intensity changes as measured
from the white matter regions, which however have been reported to show small signal
changes correlated to behavioral task design. While this phenomenon have not been widely
studied nor explained, the removal of task-relevant signal from white-matter could decrease
the signal of interest in neighboring gray-matter regions. Nevertheless, the use of signal from
white-matter as regressed confounds in resting-state fMRI study have been widely used, and
our high-pass filtering only removes the large-scale intensity changes in the signal, preserving
fine-grained activity patterns. The direct interpolation from raw data to the segmented
cortical and sub-cortical gray-matter is performed using a Gaussian kernel regression with
limited bandwidth, and which optionally further restrict the bandwidth in the direction
perpendicular to the cortical surface in order to reduce smearing across tissues and sulci.
While this performs satisfactorily, future work should focus in the choice of kernel that extract
fine-scale activity with reduced noise sensitivity, notably for laminar level analysis of brain
activity at ultra-high-field MRI (Polimeni et al.; Goense et al.; Huber et al., b) for which
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surface-based preprocessing and analysis are particularly adapted. While the kernel weights
prioritize local information but can interpolate signal from further data point in the case
of locally sparser sampling, degenerate cases of large sampling gap induced by rapid large
movement could yet result in missing data. Future work will be required to perform not only
spatial but also temporal interpolation to avoid such problem while also allowing to correct
for slice acquisition timing differences.

While other methods directly used four dimensional data simultaneously estimate motion
and distortions in an iterative process (Andersson et al., a), we chose an online filtering
framework in which data are processed sequentially, as data are acquired. The former could
show improved performance benefiting from a global optimization criterion, while our method
achieves lower computational cost and constant memory requirement. The computational
complexity is linear with number of acquired volume, which accommodates processing of
longer scans with higher temporal and spatial resolution, enabling as well online processing
for real-time applications.

Static fieldmap based correction of distortion enables the removal of the bulk of anatomical
inaccuracy of EPI image. However, in long scanning with motion and scanner drifts, the B0
field evolves over time. Moreover, with increasing resolution in phase encoding direction, fast
cyclic B0 fluctuations generated essentially by respiratory motion are observable in serial
EPI acquisition. Proper correction would require either a continuous measure of the B0
in-homogeneity changes that can be extracted from evolution of MRI phase information (Yeo
et al., b) which is generally discarded, or retrieved with computational non-linear registration.
The latter option could be applied after linear registration of each slice to further improve
anatomical accuracy and thus removing spurious motion-induced signal changes.

The proposed method provides a framework in which other slice-specific artifacts correction,
such as B1 unwarping or eddy currents, or analysis, such as fitting R2* parameters from
multi-echo EPI, could be conducted prior to between slice interpolation, better matching the
sequential order of acquisition.

Conclusion

We developed a novel method that retrospectively processes raw individual fMRI data into
an analysis-ready group template space, by applying slice-level motion tracking with concurrent
distortion and intensity correction. Experimental results on simulated data show that this
technique successfully and robustly remove significant motion-induced confounds. Analysis
of real fMRI data with the proposed integrated method, in comparison to conventional
preprocessing, highlights its benefits in terms of artifacts correction, signal quality, and
statistical significance. The increase in signal quality compared to mainstream volume-based
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correction is thought to generalize to other scanner models or acquisition sequences and
particularly adapt to novel high-resolution multi-slice techniques used in cutting-edge research
projects. These improvements also provide more stable patterns of activity facilitating
investigation of cerebral information representation in healthy or clinical populations for
which motion, by interacting with magnetic resonance physics, deteriorates fine-scale measures
of brain activity.

44



Supplementary Material

Figure 2.7. Interpolated volume overlaid with T1-based white-matter boun-
dary to illustrate anatomical correspondence following distortion correction

Figure 2.8. Example of slice bias estimated for a single slice on a real dataset,
with brain mask overlaid
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Figure 2.9. Log-log plot of the motion error by slice as a function of average
volume displacement, for volumewise correction (black) and proposed slicewise
correction (red), showing the latter benefit across movement amplitude.

Appendix 1 : Algorithm pseudo-code

inputs :

Y = input_data

τ = registration to T1

t = 0

Q = Id(6)× transition_state_covariance

x0 = [0,0,0,0,0,0]

P0 = Id(6)× init_state_covariance

for each volume v in Y :

for each slice/slab data y in v :

t = t+ 1

x0
t|t−1 = Axt−1|t−1

P 0
t|t−1 = Pt−1|t−1 +Q
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until convergence or max iteration :

h,H = resample(ref,xit|t)

m, e = resample_mask_and_pve(mask, pve, τ, xit|t)

b = compute bias(e, y, h)

Ki
t = Pt|t−1H

iT [H iPt|t−1H
iT +R]

−1

xi+1
t|t = xit|t−1 −Ki

t [ yb − h(xit|t)]

Pt|t = [I −KN
t H

N ]Pt|t−1

scatter_data_resampling(x[(t− nslabs)..t], Y [(t− nslabs)..t(nslabs)])
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Appendix 2 : Simulated movement generation code

import numpy as np
import dipy.align.transforms
def random_walk_motion_dipy(ntps,dt):

# npts : number of time points
# dt : spacing in seconds between time points
states = np.zeros((ntps,6))
motion = np.empty((ntps,4,4))
t = dipy.align.transforms.RigidTransform3D()
state, speed, acc_slow, acc_fast = np.zeros(6), np.zeros(6), np.zeros(6), np.zeros(6)
for i in range(ntps):

speed_norm = np.sqrt(np.square(speed).sum())
# 5% chance of fast acceleration changing
if np.random.rand() > .95:

# slight bias to return to center position
acc_fast[:] = np.random.logistic(-state*.1,1e-1,6)
# zeros some accceleration parameters to decorrelate the fast motion
acc_fast *= np.random.uniform(size=6) > .6

# 10% chance of slow acceleration changing
if np.random.rand() > .9:

acc_slow[:] = np.random.normal(0,5e-3,6)
# chances of resetting acceleration increase with speed
if np.random.rand() < dt*speed_norm:

acc_fast[:] = 0
speed *= 5e-2

acc = (acc_slow+acc_fast)

speed += acc
state += speed*dt # scale by time resolution
states[i] = state
# rotation is transformed from "mm translation" to radians for a ~100mm head radius
states[i,:3] *= 1e-2
motion[i] = t.param_to_matrix(states[i])

return motion, states
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Abstract

FMRI studies investigating the acquisition of sequential motor skills in humans have re-
vealed learning-related functional reorganizations of the cortico-striatal and cortico-cerebellar
motor systems in link with the hippocampus. Yet, the functional significance of these activity
level changes is not fully understood as they convey the evolution of both sequence-specific
knowledge and unspecific task expertise. Moreover, these changes do not specifically assess
the occurrence of learning-related plasticity. To address these issues, we investigated local
circuits tuning to sequence-specific information using multivariate distances between patterns
evoked by consolidated or newly acquired motor sequences production. Results reveal that
representations in dorsolateral striatum, prefrontal and secondary motor cortices are greater
when executing consolidated sequences than untrained ones. By contrast, sequence represen-
tations in the hippocampus and dorsomedial striatum are less engaged. Our findings show,
for the first time in humans, that complementary sequence-specific motor representations
evolve distinctively during critical phases of skill acquisition and consolidation.

2.1. Introduction

Animals and humans are able to acquire and automatize new sequences of movements,
hence allowing them to expand and update their repertoire of complex goal-oriented motor
actions for long-term use. To investigate the mechanisms underlying this type of procedural
memory in humans, a large body of behavioral studies has used motor sequence learning
(MSL) tasks designed to test the ability to perform temporally ordered and coordinated
movements, learned either implicitly or explicitly and has assessed their performances in
different phases of the acquisition process (Korman et al., b; Abrahamse et al.; Diedrichsen
et Kornysheva; Verwey et al.). While practice of an explicit MSL task leads to substantial
within-session execution improvements, there is now ample evidence indicating that between-
session maintenance, and even increases, in performance can be observed after a night of
sleep (Landry et al.; Nettersheim et al.), while performance are unstable and tends to decay
during an equal period of wake (Doyon et al., c; Brawn et al.; Nettersheim et al.; Landry
et al.). Therefore, it is thought that sleep favors reprocessing of the motor memory trace, thus
promoting its consolidation for long-term skill proficiency (Fischer et al. ; see King et al. ;
Doyon et al., b, for recent in-depth reviews).

Functional magnetic resonance imaging (fMRI) studies using General-Linear-Model (GLM)
contrasts of activation have also revealed that MSL is associated with the recruitment of an
extended network of cerebral (Hardwick et al.), cerebellar and spinal regions (Vahdat et al.,
b), whose contributions differentiate as learning progresses (Karni et al., c; Dayan et Cohen;
Doyon et al., b). In fact, critical plastic changes (Ungerleider et al.; Doyon et Benali) are
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known to occur within the initial training session, as well as during the offline consolidation
phase, the latter being characterized by a functional “reorganization” of the nervous system
structures supporting this type of procedural memory function (Rasch et Born; Born et
Wilhelm; Albouy et al., c; Dudai et al.; Bassett et al.; Fogel et al., a; Vahdat et al., a). More
specifically, MSL practice is known to activate a cortical, associative striatal and cerebellar
motor network which is assisted by the hippocampus during the initial “fast-learning” phase
(Albouy et al., c). Yet, when approaching asymptotic behavioral performance after longer
practice, activity within the hippocampus and cerebellum decreases while activity within the
sensorimotor striatum increases (Doyon et al., e), both effects conveying the transition to the
“slow-learning” phase. The same striatal regions are reactivated during sleep spindles (Fogel
et al., a) contributing to the progressive emergence of a reorganized network (Debas et al., b;
Vahdat et al., a), which is further stabilized when additional MSL practice extending over
multiple days is separated by consolidation periods (Lehéricy et al.).

A critical issue typically overlooked by previous MSL neuroimaging research using GLM-
based activation contrasts, however, is that learning-related changes in brain activity do reflect
the temporal evolution of recruited processes during blocks of practice, only some of which
may be specifically related to plasticity induced by MSL. For instance, increases in activity
could not only signal a greater implication of the circuits specialized in movement sequential
learning per se, but could also result from the inherent faster execution of the motor task.
Likewise, a decrease in activity could either indicate some form of optimization and greater
efficiency of the circuits involved in executing the task (Wu et al.), or could show the reduced
recruitment of non-specific networks supporting the acquisition process. Therefore, even
with the use of control conditions to dissociate sequence-specific from non-specific processes
(Orban et al.), the observed large-scale activation differences associated with different learning
phases do not necessarily provide direct evidence of plasticity related to the processing of a
motor sequence-specific representation (Berlot et al.). Furthermore, it is also conceivable that
these plastic changes could even occur locally without significant changes in the GLM-based
regional activity level. Finally, in most studies investigating the neural substrate mediating
the consolidation process of explicit MSL, the neural changes associated with this mnemonic
mechanism are assessed by contrasting brain activity level of novice participants between their
initial training and a delayed practice session, Therefore, they measure not only plasticity for
sequence-specific (e.g. optimized chunks), but also task-related expertise (e.g. habituation to
experimental apparatus, optimized execution strategies, attentional processes). The latter
expertise is notably observed when participants practice two motor sequences in succession
and the initial performance during sequence execution is significantly better for the subsequent
than for the first sequence.
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To address these specificity limitations, multivariate pattern analysis (MVPA) has been
proposed to evaluate how local patterns of activity are able to reliably discriminate between
stimuli or evoked memories of the same type over repeated occurrences, hence allowing to
test information-based hypotheses that GLM contrasts cannot inquire (Hebart et Baker). In
the MSL literature, only a few studies have used such MVPA approaches to identify the
regions that specialize in processing the representation of learned motor sequences (Wiestler et
Diedrichsen; Nambu et al.; Wiestler et al., a; Kornysheva et Diedrichsen; Yokoi et al.). These
studies, however, mainly focused on extensively practiced sequences over multiple training
sessions across multiple days. For instance, in a recent study covering dorsal cerebral cortices
only (Wiestler et Diedrichsen), cross-validated classification accuracy was measured separately
on activity patterns evoked by the practice of trained and untrained sets of sequences. The
authors showed that the extended training increased sequence discriminability in a network
spanning bilaterally the primary and secondary motor as well as parietal cortices. In another
study (Nambu et al.) that aimed to analyze separately the preparation and execution of
sequential movements, representations of extensively trained sequences were identified in the
contralateral dorsal premotor and supplementary motor cortices during preparation, while
representations related to the execution were found in the parietal cortex ispilaterally, the
premotor and motor cortices bilaterally as well as the cerebellum. In both studies, the regions
carrying sequence-specific representations overlapped only partly with those identified using
GLM-based measures, hence illustrating the fact that coarser differences in activation between
novel and trained sequences does not necessarily provide evidence of plasticity for sequential
information. However, the classification-based measures they used may have biased their
parametric statistical results by violating both the normality assumption and theoretical
null-distribution (Jamalabadi et al.; Allefeld et al.; Combrisson et Jerbi; Varoquaux) and
may have thus been suboptimal in detecting representational changes (Walther et al.).

As a part of a larger research program, the present study aimed to address both the critical
issues overlooked by previous research investigating the early phases of MSL consolidation
with GLM-based approach described above, as well as the limitations encountered when
using classifier-based MVPA methods. Specifically, we employed a recently developed MVPA
approach (Nili et al.) that is unbiased and more sensitive to continuous representational
changes (Walther et al.), such as those that occur in the early stage of MSL and consolidation
(Albouy et al., f). Our experimental manipulation allowed to isolate sequence-specific plasticity,
by extracting patterns evoked through practice of both consolidated and new sequences at
the same level of task expertise and by computing this novel multivariate distance metric
using a searchlight approach over the whole brain in order to cover cortical and subcortical
regions critical to MSL. Based on theoretical models (Albouy et al., c; Doyon et al., b)
derived from imaging and invasive animal studies, we hypothesized that offline consolidation
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following training would induce greater cortical and striatal as well as weaker hippocampal
sequence-specific representations.

2.2. Results

To investigate changes in the neural representations of motor sequences occurring during
learning, young healthy participants (n=18) practiced two 5-element sequences of finger
movements (executed through button presses) separately on two consecutive days. On the
third day, participants were required to execute again the same two sequences, then considered
to be consolidated, together with two new 5-element untrained sequences. This practice session
consisted in 64 pseudo-randomly ordered short blocks split in two runs, with 16 blocks of
each sequence. All four sequences were executed using their non-dominant left hand while
functional MRI data was acquired.

2.2.1. Behavioral performance

We analyzed the behavioral performance related to the four different sequences using a
repeated-measure mixed-effects model. As expected, new sequences were performed more
slowly (β = .365, SE = 0.047, p < .001) and less accurately (β = −0.304, SE = 0.101,p <
.001) than the consolidated ones. Significant improvement across blocks was observed for
new sequences as compared to consolidated sequences in term of change of speed (β =
−0.018, SE = 0.002, p < .001), thus showing an expected learning curve visible in fig. 2.10.
Yet accuracy did not show significant improvement (β = 0.014, SE = 0.010, p = 0.152)
likely explained by the limited precision of this measure that ranges discretely from 0
to 5. By contrast, the consolidated sequences did not show significant changes in speed
(β = −0.006, SE = 0.005, p = 0.192) nor accuracy (β = −0.006, SE = 0.057, p = 0.919),
the asymptotic performances being already reached through practice and the consolidation
process.

Importantly, there were also no significant differences between the two consolida-
ted sequences in term of speed (β = 0.031, SE = 0.026, p = 0.234) and accuracy
(β = −0.030, SE = 0.111, p = 0.789), nor between the two new sequences speeds
(β = 0.025, SE = 0.045, p = 0.577) and accuracies (β = −0.245, SE = 0.138, p = 0.076).

2.2.2. A common distributed network for sequence representation irrespective
of learning stage

From the preprocessed functional MRI data we extracted patterns of activity for each
block of practice, and computed a cross-validated Mahalanobis distance (Nili et al.; Walther
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Figure 2.10. Correct sequence durations (average and standard error of the
mean) across the MVPA task blocks.

et al.) using a Searchlight approach (Kriegeskorte et al., a) over brain cortical surfaces and
subcortical regions of interest. Such multivariate distance, when positive, demonstrate that
there is a stable difference in activity patterns between the conditions compared, and thus
reflect the level of discriminability between these conditions. To assess true patterns and not
mere global activity differences, we computed this discriminability measure for sequences that
were at the same stage of learning, thus separately for consolidated and new sequences. From
the individual discriminability maps, we then measured the prevalence of discriminability at
the group level, using non-parametric testing with a Threshold-Free-Cluster-Enhancement
approach (TFCE) (Smith et Nichols) to enable locally adaptive cluster-correction.

To extract the brain regions that show discriminative activity patterns for specific sequence
during both learning stages, we then submitted these separate group results for the consoli-
dated and new sequences to a minimum-statistic conjunction. A large distributed network
(fig. 2.11) displayed significant discriminability, including the primary visual, as well as the
posterior parietal, primary and supplementary motor, premotor and dorsolateral prefrontal
cortices.(see the statistical maps for each learning stage separately in the Supplementary
material (fig. 2.13,fig. 2.14).
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Figure 2.11. Group searchlight conjunction of new and consolidated sequences
discriminability maps (z-score thresholded at p < .05 TFCE-cluster-corrected)
showing a large distributed cortical network showing sequence disciminative
patterns at both learning stages ; Regions of interest with Freesurfer colors :
Acc. :Accumbens ; Pt. :Putamen ; Caud. :Caudate ; Pal. :Pallidum ; vDC :ven-
tral Diencephalon ; Am. :Amygdala ; Hc. :Hippocampus ; Thal. :Thalamus ;
Cb. :Cerebellum ; BS :brain-stem
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2.2.3. Reorganization of the distributed sequence representation after memory
consolidation

In order to evaluate the reorganization of sequence representation undergone by consoli-
dation at the group level, the consolidated and new sequence discriminability maps from all
participants were submitted to a non-parametric pairwise t-test with TFCE. To ascertain
that a greater discriminability in one stage versus the other was supported by a significant
level of discriminability within that stage, we then calculated the conjunction of the contrast
maps with the consolidated and new sequences group results, respectively with the positive
and negative contrast differences (fig. 2.12).

Discriminability between the consolidated sequences was significantly higher than that
between the new sequences in bilateral sensorimotor putamen, thalamus and anterior insula,
as well as in the ispilateral cerebellar lobule IX, posterior cingulate and parietal cortices,
and contralaterally in the lateral and dorsal premotor, supplementary motor, frontopolar
and dorsolateral prefrontal cortices in addition to cerebellar Crus I. By contrast, the pattern
dissimilarity was higher for the new sequences in bilateral hippocampi as well as the body
of the caudate nuclei, subthalamic nuclei, and cerebellar Crus II ipsilaterally. Although
striatal activity patterns differentiating newly acquired sequences were found in contralateral
putamen (fig. 2.13), this discriminability was significantly larger for consolidated sequences
in sensorimotor regions of the putamen bilaterally.

2.3. Discussion

In the present study, we aimed to identify the brain networks whose activity patterns
differentiate between representations of multiple motor sequences during their execution in
different phases of learning (newly learned vs consolidated). Using an MVPA approach, we
considered that stable local patterns of activity could be used as proxy for the specialization
of neuronal circuits supportive of the efficient retrieval and expression of sequential motor
memory traces. To investigate the differential pattern strength, we computed novel unbiased
multivariate distance and applied robust permutation-based statistics with adaptive cluster
correction.

2.3.1. A distributed network for the representation of finger motor sequence

Our results provide evidence for an extended network of brain regions that shows re-
liable discrimination of sequence-specific activity patterns for both the consolidated and
novel sequences. At the cortical level, we found a network encompassing the supplementary
motor and premotor areas as well as posterior parietal cortices bilaterally and contralateral
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Figure 2.12. Conjunction of group searchlight contrast (paired t-test) between
consolidated and new sequences discriminability maps and separate group
discriminability maps for new and consolidated sequences (z-score thresholded
at p < .05 TFCE-cluster-corrected) showing a reorganization of the distributed
memory trace between these two stages ; Acc. : Accumbens ; Pt. :Putamen ;
Caud. :Caudate ; Pal. :Pallidum ; vDC :ventral Diencephalon ; Am. :Amygdala ;
Hc. :Hippocampus ; Thal. :Thalamus ; Cb. :Cerebellum ; BS :brain-stem
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somatosensory motor cortex. These findings are consistent with earlier MVPA investigations
(Wiestler et Diedrichsen; Nambu et al.). Indeed, similar discriminative power of motor se-
quence representations within the ipsilateral premotor and parietal cortices has previously
been described (Wiestler et Diedrichsen; Waters-Metenier et al.; Waters et al.), notably when
the non-dominant hand is used for fine dexterous manual skills. Interestingly, we also found
significant neural representations for both learning stages in the contralateral primary motor
and somatosensory (M1/S1) cortices, more specifically around the hand knob area (Yousry
et al.) for which finger somatotopy is measurable using fMRI (Ejaz et al.). The latter results
suggest that these primary cortical regions play a critical role in building experience-related
motor sequence memory traces. Yet such an interpretation must be taken with caution, as
it has recently been reported that the capacity to discriminate between sequences based
upon signals from these regions could simply be due to the stronger activity evoked by the
first finger press in the sequence, and not to activity from the whole finger sequence (Yokoi
et al.). Yet although conjectural, we do not believe that such an effect can explain our pattern
of results because, while the newly learned sequences began with different fingers, both
consolidated sequences were discriminated despite the fact that the first finger presses were
the same. Finally, while being located around the hand knob, the spatial extent of the M1/S1
representation in our study was smaller compared to that found by Wiestler et Diedrichsen.
This may be due, however, to differences in our design, notably in the uninterrupted repetition
of the motor sequence during practice, and in the fact that none of our sequences engaged
the thumb, which has a more distinctive M1/S1 cortical representation than the individual
fingers (Ejaz et al.).

The conjunction of new and consolidated sequences discriminability maps further revealed
that a common cortical processing network, including non-motor primary and associative
regions, carries sequential information across learning stages, that can originate from visually
presented instruction and short-term-memory to motor sequence production. Herein, the
visual occipital cortices, likely reflecting processing of the visual stimuli as low-level visual
mapping of shapes (Pilgramm et al.; Miyawaki et al.), as well as the ventro-temporal regions,
known to support higher level Arabic number representation (Shum et al.; Peters et al.) were
found to discriminate between sequences in both stages of learning (fig. 2.11). The dorsolateral
prefrontal cortex (DLPFC), which also exhibited pattern discriminability, was suggested
previously to process the sequence spatial information in working memory, preceding motor
command (Robertson et al.). In fact, we believe that the cognitive processing required in our
task, implying notably to switch between sequences, to maintain them in working memory
and to inhibit competing ones, could have magnified this frontal associative representation in
our study.
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In sum, the regions found to carry sequence information regardless of the learning phase
in the present study show some overlap with the network known to be implicated in MSL,
such as primary and secondary motor cortices, as typically revealed in activation-based
studies (Doyon et al., c; Hardwick et al.; Dayan et Cohen). However, we also found significant
representations in the occipital, temporal and insular cortices. This discrepancy can be
attributable to the shift from an activation-based inference to one based on the presence of
sequential information in activity patterns, but also by the recruitment of additional regions
for the processing of this information in stimuli and its maintenance in working memory
required by the task.

2.3.2. Cortico-subcortical representational reorganization underlying memory
consolidation following MSL

By contrasting the maps of multivariate distances for consolidated and newly acquired
sequences, we identified the networks that reveal increased versus decreased discriminability
of sequential representations in the early stages of the MSL consolidation (fig. 2.12).

At the cortical level, we found that the contralateral premotor and bilateral parietal
regions showed a stronger representation for consolidated sequences. This pattern likely
reflects that the tuning of these neural populations to coordinated movements is consolidated
early after learning (Makino et al.; Yokoi et al.; Pilgramm et al.), as was previously obser-
ved when contrasting sequence that underwent a longer training to new ones (Wiestler et
Diedrichsen). Importantly, no significant changes in representational magnitude were found
in the contralateral primary somatosensory cortex after consolidation. This is in line with the
fact that M1 representational geometry has been shown to be strongly shaped by ecological
finger co-activations (Ejaz et al.), and to be resistant to extensive training of a sequence
built on a new co-activation structure (Beukema et al.). While the role of the motor cortex
in MSL is undeniable, its plasticity in consolidation is still debated (Omrani et al.) . In fact,
recent results revealed that after a M1 insult or even rapidly after M1 inactivation, a trained
motor skill can still be expressed (Kawai et al.; Bollu et al.) arguing for its complementary,
redundant and partially independent representation in subcortical regions.

Interestingly, significant differences at the subcortical level were found in bilateral putamen
and more specifically in their sensorimotor regions. This is consistent with findings from
activation studies that reported increased functional activity after consolidation in this
structure (Debas et al., b; Albouy et al., c; Debas et al., a; Fogel et al., a; Vahdat et al., a).
Significant representational changes were also found in the bilateral thalami, and could reflect
the relay of information between the cortex and cerebellum, striatum or spinal regions (Haber
et Calzavara; Doyon et al., a). Finally, representation changes were detected in the cerebellum,
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including ipsilateral Lobule IX, shown to correlate with sequential skill performance (Orban
et al.; Tomassini et al.) as well as contralateral Crus II which connectivity with prefrontal
cortex is thought to support motor functions (Ramnani). However, no significant difference
was observed in Lobule V of the cerebellum that is known to carry finger somatotopic
representations (Wiestler et al., a) and to show global activation during practice (Doyon
et al., e).

Concurrently with the representational increase in the above-mentioned network, we
found only a few disparate regions that showed decreased sequence discrimination, namely
the caudate nuclei, subthalamic nuclei and cerebellar Crus II ipsilaterally as well as bilateral
hippocampi. Hippocampal activation in early learning has formerly been hypothesized to
support the temporary storage of novel explicitly acquired motor sequence knowledge and to
contribute to the reactivations of the distributed network during offline periods and sleep in
particular. Yet such contribution of the hippocampus has been shown to be progressively
disengaging afterward (Albouy et al., c), and thus our results are consistent with the idea of the
hippocampus playing a transient supportive role in early MSL, notably in encoding sequential
information (Davachi et DuBrow). Our findings of a differential implication of dorsomedial
and dorsolateral striatum in sequence representation during learning and expression of a
mastered skill specifies the changes in activity in these regions in the course of MSL described
by earlier studies (Lehéricy et al.; Jankowski et al.; François-Brosseau et al.; Kupferschmidt
et al.; Corbit et al.; Fogel et al., a; Reithler et al.). Indeed, our results uncover that this
shift in activity purports a genuine reorganization of circuits processing sequence-specific
information, similar to what was reported at the neuronal level in animals (Costa et al.; Yin
et al., a; Miyachi et al.).

While our results show that the topology of the network representing motor sequential
information differs between consolidated and newly acquired memory traces, the present
study was not designed to investigate the information-content of hippocampal, striatal or
cerebellar sequence representations. These were previously assessed at cortical level for
finger sequences (Wiestler et al., b; Kornysheva et Diedrichsen) as well as for larger forearm
movements (Haar et al.). However, the hypothesized extrinsic and intrinsic skill encoding in
the respective hippocampal and striatal systems (Albouy et al., b) remains to be assessed
with a dedicated experimental design similar to that used by Wiestler et al. (b) to investigate
such representations at the cortical level.

Importantly, our study investigated the change in neural substrates of sequence representa-
tion after limited training and following sleep-dependent consolidation. This is in contrast to
previous investigations that studied sequences trained intensively for multiple days (Nambu
et al.) and compared their discriminability to that of newly acquired ones (Wiestler et
Diedrichsen). Therefore, in our study, the engagement of these representations for expressing
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the sequential skill may further evolve, strengthen or decline locally with either additional
training or offline memory reprocessing supported in part by sleep.

2.3.3. Methodological considerations

To limit the level of difficulty and the duration of the task, only four sequences were
performed by participants, two consolidated and two newly acquired. This low number
of sequence per condition could be a factor limiting the power of our analysis, as only a
single multivariate distance is assessed for each of these conditions. Moreover, initial training
sessions of the consolidated sequences were each comprised of a single sequence performed in
blocks longer than in the present task, designed for multivariate investigation. The current
task, by requiring additional cognitive resources (such as instruction processing, retention in
working memory, switching and inhibition of other sequences), could have triggered some
novel learning for the consolidated sequences. This seems unlikely however, as this was not
reflected in performance changes throughout the task. The switching component could partly
explain the pattern of results found here, as shifting between overlapping sets of motor
commands has been shown to further implicate the dorsal striatum in collaboration with the
prefrontal cortex (Monchi et al.).

Another potential limitation relates to the fact that the present representational analysis
disregarded the behavioral performance. Nevertheless, the chained non-linear relations between
behavior, neural activity and BOLD signal were recently established to have limited influence
on the representational geometry extracted from Mahalanobis cross-validated distance in
primary cortex, sampled across a wide range of speed of repeated finger-presses and visual
stimulation (Arbuckle et al.). Therefore, despite behavioral variability and potential ongoing
evolution of the memory trace, we assumed that the previously encoded motor sequence
engrams were nevertheless retrieved during this task as supported by the significant differences
in activity pattern discriminability and the persistent behavioral advantage observed for the
consolidated sequences.

Finally, our results also entail that it is possible to investigate learning-related represen-
tational changes in a shorter time-frame and with less extended training than what was
investigated before (Wiestler et Diedrichsen; Nambu et al.), including in subcortical regions
where neuronal organization differs from that of the cortex. The use of a novel multivariate
distance could have contributed to obtain these results by achieving increased sensitivity and
statistical robustness (Walther et al.).
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2.4. Conclusion

Our study shows that the consolidation of sequential motor knowledge is supported by the
reorganization of newly acquired representations within a distributed cerebral network. We
uncover that following learning, local activity patterns tuned to represent sequential knowledge
are enhanced not only in extended cortical areas, similarly to those shown after longer training
(Wiestler et Diedrichsen), but also in dorsolateral striatum, thalamus and cerebellar regions.
Conversely, a smaller network showed a decrease of sequence specific patterned activation after
consolidation, occurring specifically in dorsomedial striatum that supports cognitive processing
during early-learning (Doyon et al., b) as well as in the hippocampus which carries explicit
encoding of motor sequential extrinsic representation (Albouy et al., c; King et al.) and play
a significant role in the offline reprocessing. Despite discrepancies with GLM-based activity
changes observed previously, the results of our novel representational approach corroborate
their interpretations that the differential plasticity changes in the latter regions subtend
MSL consolidation (Albouy et al., a). Importantly, these results reveal for the first time in
humans that such changes are determined by the local implementation of distributed neural
coding of sequential information. Yet such consolidation-related representational changes
need to be further investigated through exploration of the dynamic mechanism mediating this
sleep-dependent mnemonic process, which is known to reorganize progressively the cerebral
network by repeatedly reactivating the memory trace (Boutin et al.; Fogel et al., a; Vahdat
et al., a).

2.5. Materials and methods

2.5.1. Participants

Right-handed young (n = 34, 25± 6.2yr.) healthy individuals (19 females), recruited by
advertising on academic and public website, participated in the study. Participants were
excluded if they had a history of neurological psychological or psychiatric disorders, scored 4
and above on the short version of Beck Depression Scale (Beck et al.), had a BMI greater than
27, smoked, had an extreme chronotype, were night-workers, had traveled across meridians
during the three previous months, or were trained as musician or professional typist for more
than a year. Their sleep quality was subjectively assessed, and individuals with score to the
Pittsburgh Sleep Quality Index questionnaire (Buysse et al.) greater or equal to 5, or daytime
sleepiness Epworth Sleepiness Scale (Johns) score greater than 9, were excluded.

Participants included in the study were also instructed to abstain from caffeine, alcohol and
nicotine, to maintain a regular sleep schedule (bed-time 10PM-1AM, wake-time 7AM-10AM)
and avoid taking daytime nap for the duration of the experiment. In a separate screening
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session, EEG activity was also recorded while participants slept at night in a mock MRI
scanner and gradients sounds were played to both screen for potential sleep disorders and
test their ability to sleep in the experimental environment ; 18 participants were excluded for
not meeting the criterion of a minimum of 20min. in NREM2 sleep. After this last inclusion
step, their sleep schedule was assessed by analyzing the data obtained from an actigraph
(Actiwatch 2, Philips Respironics, Andover, MA, USA) worn on the wrist of the non-dominant
hand for the week preceding as well as during the three days of experiment, hence certifying
that all participants complied to the instructions.

Among the 34 participants, one did not show within-session improvement on the task,
two didn’t sleep on the first experimental night, three were withdrawn for technical problems,
one did not show up on first experimental session, one presented novel MRI contraindication.
Thus, among the 26 participants that completed the research project, a group of 18 which, by
design, followed the appropriate behavioral intervention for the present study, were retained
for our analysis.

All participants provided written informed consent and received financial compensation
for their participation. This study protocol was approved by the Research Ethics Board of
the “Comité mixte d’éthique de la recherche - Regroupement en Neuroimagerie du Québec”
(CMER-RNQ).

2.5.2. Procedures and tasks

The present study was conducted over 3 consecutive evenings and is part of an experiment
that aimed to investigate the neural substrates mediating the consolidation and reconsolidation
of motor sequence memories during wakefulness and sleep that will be reported separately. On
each day, participants performed the experimental tasks while their brain activity was recorded
using MRI. Their non-dominant hand (left) was placed on an ergonomic MRI-compatible
response pad equipped with 4-keys corresponding to each of the fingers excluding the thumb.

On the first day (D1), participants were trained to perform repeatedly a 5-element
sequence (TSeq1 : 1-4-2-3-1 where 1 indicate the little finger and 4 the index finger). The
motor sequence was performed in blocks separated by rest periods to avoid fatigue. Apart
for a green or a red cross displayed in the center of the screen, respectively instructing the
participants to execute the sequence or to rest, there were no other visual stimuli presented
during the task. Participants were instructed to execute the sequence repeatedly, and as fast
and accurately as possible, as long as the cross was green. They were then instructed to
rest for the period of 25 sec. as indicated by the red cross. During each of the 14 practice
blocks, participants performed repeatedly 12 motor sequences (i.e. 60 keypresses per block).
In case participants made a mistake during sequence production, they were instructed to
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stop their performance and to immediately start practicing again from the beginning of the
sequence until the end of the block. After completion of the training phase, participants
were then administered a short retention test about 15min later, which consisted of a single
block comprising 12 repetitions of the sequence. Then the participants were scanned with
concurrent EEG and fMRI for approximately two hours while instructed to sleep.

On the second day (D2), participants were first evaluated on the TSeq1 (1 block retest)
to test their level of consolidation of the motor sequence, and were then trained on a new
sequence (TSeq2 : 1-3-2-4-1) which was again performed for 14 blocks of 12 sequences each,
similarly to TSeq1 training on D1. Again, they were then scanned during sleep while EEG
recordings were simultaneously acquired.

Finally, on the third day (D3), participants first performed TSeq1 for 7 blocks followed by 7
blocks of TSeq2, each block including 12 repetitions of the sequence or 60 keypresses. Following
this last testing session, participants were then asked to complete an experimental task (here
called MVPA task) specifically designed for the current study, similar to a previous study
that investigated sequence representation by means of multivariate classification (Wiestler et
Diedrichsen). Specifically, participants performed short practice blocks of 4 different sequences,
including TSeq1 and TSeq2 that were then consolidated, as well as two new finger sequences
(NewSeq1 : 1-2-4-3-1, NewSeq2 : 4-1-3-2-4). In contrast to Wiestler et Diedrichsen, however,
all four sequences used only four fingers of the left-hand, excluding the thumb. Also, as for
the initial training, sequences were instead repeated uninterruptedly and without feedback,
in order to probe the processes underlying automatization of the skill.

Each block was composed of an instruction period of 4 seconds during which the sequences
to be performed was displayed as a series of 5 numbers (e.g. 1-4-2-3-1), that could easily be
remembered by the participant. The latter was then followed by an execution phase triggered
by the appearance of a green cross. Participants performed 5 times the same sequence (or a
maximum of 25 key-presses), before being instructed to stop and rest when the red cross was
displayed.

The four sequences were assigned to blocks such as to include all possible successive pairs of
the sequences using De-Bruijn cycles (Aguirre et al.), thus preventing the systematic leakage
of BOLD activity patterns between blocks in this rapid design. As a 2-length De-Bruijn
cycle of the 4 sequences has to include each sequence 4 times, this yielded a total of 16
blocks. In our study, two different De-Bruijn cycles were each repeated twice in two separate
scanning runs separated by approximately 5 minutes of rest, hence resulting in a total of 64
blocks (4 groups of 16 practice blocks for a total of 16 blocks per sequence). The blocks were
synchronized to begin at a fixed time during the TR of the fMRI acquisition.
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2.5.3. Behavioral statistics

Using data from the MVPA-task, we entered the mean duration per block of cor-
rectly performed sequences into a linear mixed-effect model with a sequence learning stage
(new/consolidated) by block (1-16) interaction to test for difference in their performance
level, as well as the evolution during the task, with sequences and blocks as random effects
and participants as the grouping factor. The same model was run with the number of correct
sequences as the outcome variable. Two other models were also used on subsets of data to
test separately if there was any significant difference in performance (speed and accuracy)
between the two consolidated sequences and between the two new sequences. Full models
outputs are reported in supplementary materials.

2.5.4. MRI data acquisition

MRI data were acquired on a Siemens TIM Trio 3T scanner with two different setups.
The first used a 32-channel coil to acquire high-resolution anatomical T1 weighted sagittal
images using a Multi-Echo MPRAGE sequence (MEMPRAGE ; voxel size=1mm isometric ;
TR=2530ms ; TE=1.64,3.6,5.36,7.22ms ; FA=7 ; GRAPPA=2 ; FoV=256 × 256 × 176mm)
with the different echoes combined using a Root-Mean-Square (RMS).

Functional data were acquired with a 12-channel coil, which allowed to fit an EEG cap
to monitor sleep after training, and using an EPI sequence providing complete cortical and
cerebellum coverage (40 axial slices, acquire in ascending order, TR=2160ms ;FoV=220×
220× 132mm, voxel size=3.44× 3.44× 3.3mm, TE=30ms, FA=90, GRAPPA=2). Following
task fMRI data acquisition, four volumes were acquired using the same EPI sequence but
with reversed phase encoding to enable retrospective correction of distortions induced by B0
field inhomogeneity.

2.5.5. MRI data preprocessing

High-resolution anatomical T1 weighted images were preprocessed with Freesurfer (Dale
et al.; Fischl et al., c,a) to segment subcortical regions, reconstruct cortical surfaces and
provide inter-individual alignment of cortical folding patterns. Pial and grey/white matter
interface surfaces were downsampled to match the 32k sampling of Human Connectome
Project (HCP) (Glasser et al.). HCP subcortical atlas coordinates were warped onto individual
T1 data using non-linear registration with the Ants software (Avants et al.; Klein et al.).

A custom pipeline was then used to preprocess fMRI data prior to analysis and relied
on an integrated method (Pinsard et al.) which combines slice-wise motion estimation
and intensity correction followed by the extraction of BOLD timecourses in cortical and
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subcortical gray matter. This interpolation concurrently removed B0 inhomogeneity induced
EPI distortion estimated by the FSL Topup tool using the fMRI data with reversed phase
encoding (Andersson et al., b) acquired after the task. BOLD signal was further processed
by detecting whole-brain intensity changes that corresponded to large motion, and each
continuous period without such detected event was then separately detrended to remove
linear signal drifts.

Importantly, the fMRI data preprocessing did not include smoothing, even though the
interpolation inherent to any motion correction was based on averaging of values of neighboring
voxels. This approach was intended to minimize the blurring of data in order to preserve
fine-grained patterns of activity, with the resolution of relevant patterns being hypothetically
at the columnar scale.

2.5.6. Multivariate Pattern Analysis

Samples

Each block was modeled by two boxcars, corresponding to the instruction and execution
phases respectively, convolved with the single-gamma Hemodynamic Response Function.
Least-square separate (LS-S) regression of each event, which have been shown to provide
improved activation patterns estimates for MVPA (Mumford et al.), yielded instruction and
execution phases beta maps for each block that were further used as MVPA samples.

Cross-validated multivariate distance

Similarly to Wiestler et Diedrichsen and Nambu et al., we aimed to uncover activity
patterns that represented the different sequences performed by the participants. However,
instead of calculating cross-validated classification accuracies, we opted for a representational
approach by computing multivariate distance between activity patterns evoked by the
execution of sequences, in order to avoid ceiling effect and baseline drift sensitivity (Walther
et al.). In the current study, we computed the cross-validated Mahalanobis distance (Nili
et al.; Walther et al.; Diedrichsen et al., a), which is an unbiased metric that uses multivariate
normalization by estimating the covariance from the GLM fitting residuals and regularizing
it through Ledoit-Wolf optimal shrinkage (Ledoit et Wolf). This distance, which measures
discriminability of conditions, was estimated separately for pairs of sequences that were in a
similar acquisition stage, that is, for the newly acquired and consolidated sequences.
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Searchlight analysis

Searchlight (Kriegeskorte et al., a) is an exploratory technique that applies MVPA repea-
tedly on small spatial neighborhoods covering the whole brain while avoiding high-dimensional
limitation of multivariate algorithms. Searchlight was configured to select for each gray-matter
coordinate their 64 closest neighbors as the subset of features for representational distance
estimation. The neighborhood was limited to coordinates in the same structure (hemisphere
or region of interest), and proximity was determined using respectively Euclidian and geodesic
distance for subcortical and cortical coordinates. The extent of the searchlight was thus kept
to such a local range to limit the inflation of false positive or negative results (Etzel et al.,
a,b).

Statistical testing

To assess statistical significance of multivariate distance and contrasts, group-level Monte-
Carlo non-parametric statistical testing using 10000 permutations was conducted on sear-
chlight distance maps with Threshold-Free-Cluster-Enhancement (TFCE) correction (Smith
et Nichols). The statistical significance level was set at p < .05 (with confidence interval
±.0044 for 10000 permutations) with a minimum cluster size of 10 features. TFCE enabled
a locally adaptive statistics and cluster size correction that particularly fitted our BOLD
sampling of sparse gray-matter coordinates, as well as the large differences in the sizes of the
structures that were investigated.

The MVPA analysis was done using the PyMVPA software (Hanke et al.) package
with additional development of custom samples extraction, cross-validation scheme, efficient
searchlight and multivariate measure computation, optimally adapted to the study design
and the anatomy-constrained data sampling.
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2.9. Supplementary materials

2.9.1. Behavioral linear mixed-effect model outputs

Test for differences in speed as mean duration to perform a correct sequence per block.
mean_seq_duration ~ seq_new * blocks + (blocks+sequences | participants)
==========================================================================================
Model: MixedLM Dependent Variable: mean_seq_duration
No. Observations: 1146 Method: REML
No. Groups: 18 Scale: 0.0368
Min. group size: 62 Likelihood: 165.9658
Max. group size: 64 Converged: Yes
Mean group size: 63.7
------------------------------------------------------------------------------------------

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
------------------------------------------------------------------------------------------
Intercept 1.269 0.076 16.790 0.000 1.121 1.417
seq_new[T.True] 0.365 0.047 7.776 0.000 0.273 0.457
blocks -0.006 0.005 -1.304 0.192 -0.016 0.003
seq_new[T.True]:blocks -0.018 0.002 -7.403 0.000 -0.023 -0.013
Intercept RE 0.132 0.246
Intercept RE x sequences[T.NewSeq2] RE -0.004 0.051
sequences[T.NewSeq2] RE 0.007 0.021
Intercept RE x sequences[T.TSeq1] RE -0.039 0.098
sequences[T.NewSeq2] RE x sequences[T.TSeq1] RE 0.001 0.024
sequences[T.TSeq1] RE 0.025 0.056
Intercept RE x sequences[T.Tseq2] RE -0.038 0.092
sequences[T.NewSeq2] RE x sequences[T.Tseq2] RE 0.001 0.023
sequences[T.TSeq1] RE x sequences[T.Tseq2] RE 0.023 0.049
sequences[T.Tseq2] RE 0.022 0.048
Intercept RE x blocks RE -0.005 0.010
sequences[T.NewSeq2] RE x blocks RE 0.000 0.002
sequences[T.TSeq1] RE x blocks RE 0.002 0.005
sequences[T.Tseq2] RE x blocks RE 0.002 0.004
blocks RE 0.000 0.001
==========================================================================================
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Test for differences in accuracy as the number of correct sequences over the 5 repetitions in a block.

num_correct_seq ~ seq_new * blocks + (blocks+sequences | participants)
==========================================================================================
Model: MixedLM Dependent Variable: num_correct_seq
No. Observations: 1152 Method: REML
No. Groups: 18 Scale: 0.6018
Min. group size: 64 Likelihood: -1409.7169
Max. group size: 64 Converged: No
Mean group size: 64.0
------------------------------------------------------------------------------------------

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
------------------------------------------------------------------------------------------
Intercept 4.691 0.079 59.215 0.000 4.536 4.846
seq_new[T.True] -0.304 0.101 -3.003 0.003 -0.503 -0.106
blocks -0.006 0.057 -0.101 0.919 -0.117 0.106
seq_new[T.True]:blocks 0.014 0.010 1.434 0.152 -0.005 0.034
Intercept RE 0.002 0.021
Intercept RE x sequences[T.NewSeq2] RE -0.003 0.019
sequences[T.NewSeq2] RE 0.016 0.028
Intercept RE x sequences[T.TSeq1] RE -0.005 0.022
sequences[T.NewSeq2] RE x sequences[T.TSeq1] RE 0.019 0.032
sequences[T.TSeq1] RE 0.026 0.047
Intercept RE x sequences[T.Tseq2] RE -0.004 0.025
sequences[T.NewSeq2] RE x sequences[T.Tseq2] RE 0.017 0.042
sequences[T.TSeq1] RE x sequences[T.Tseq2] RE 0.027 0.058
sequences[T.Tseq2] RE 0.034 0.089
Intercept RE x blocks RE -0.001 0.021
sequences[T.NewSeq2] RE x blocks RE 0.001 0.016
sequences[T.TSeq1] RE x blocks RE 0.002 0.018
sequences[T.Tseq2] RE x blocks RE 0.002
blocks RE 0.038
==========================================================================================
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Test for differences in speed and accuracy between the new sequences.

mean_seq_duration ~ sequences*blocks + (1|participants)
======================================================================
Model: MixedLM Dependent Variable: mean_seq_duration
No. Observations: 571 Method: REML
No. Groups: 18 Scale: 0.0655
Min. group size: 30 Likelihood: -76.5056
Max. group size: 32 Converged: Yes
Mean group size: 31.7
----------------------------------------------------------------------

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
----------------------------------------------------------------------
Intercept 1.630 0.071 22.931 0.000 1.490 1.769
sequences[T.NewSeq2] 0.025 0.045 0.558 0.577 -0.063 0.113
blocks -0.023 0.003 -7.157 0.000 -0.030 -0.017
sequences[T.NewSeq2]:blocks -0.005 0.005 -1.174 0.241 -0.015 0.004
groups RE 0.073 0.102
======================================================================

num_correct_seq ~ sequences*blocks + (1|participants)
======================================================================
Model: MixedLM Dependent Variable: num_correct_seq
No. Observations: 571 Method: REML
No. Groups: 18 Scale: 0.6209
Min. group size: 30 Likelihood: -689.3501
Max. group size: 32 Converged: Yes
Mean group size: 31.7
----------------------------------------------------------------------

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
----------------------------------------------------------------------
Intercept 4.553 0.102 44.450 0.000 4.353 4.754
sequences[T.NewSeq2] -0.245 0.138 -1.772 0.076 -0.517 0.026
blocks -0.007 0.010 -0.728 0.467 -0.027 0.012
sequences[T.NewSeq2]:blocks 0.028 0.014 1.936 0.053 -0.000 0.056
groups RE 0.018 0.017
======================================================================
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Test for differences in speed and accuracy between the consolidated sequences.

mean_seq_duration ~ sequences*blocks + (1|participants)
====================================================================
Model: MixedLM Dependent Variable: mean_seq_duration
No. Observations: 575 Method: REML
No. Groups: 18 Scale: 0.0222
Min. group size: 31 Likelihood: 226.1710
Max. group size: 32 Converged: Yes
Mean group size: 31.9
--------------------------------------------------------------------

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
--------------------------------------------------------------------
Intercept 1.256 0.057 21.949 0.000 1.144 1.368
sequences[T.TSeq2] 0.031 0.026 1.191 0.234 -0.020 0.082
blocks -0.008 0.002 -4.023 0.000 -0.011 -0.004
sequences[T.TSeq2]:blocks -0.000 0.003 -0.165 0.869 -0.006 0.005
groups RE 0.053 0.125
====================================================================

num_correct_seq ~ sequences*blocks + (1|participants)
====================================================================
Model: MixedLM Dependent Variable: num_correct_seq
No. Observations: 575 Method: REML
No. Groups: 18 Scale: 0.4050
Min. group size: 31 Likelihood: -569.8356
Max. group size: 32 Converged: Yes
Mean group size: 31.9
--------------------------------------------------------------------

Coef. Std.Err. z P>|z| [0.025 0.975]
--------------------------------------------------------------------
Intercept 4.694 0.081 58.093 0.000 4.535 4.852
sequences[T.TSeq2] -0.030 0.111 -0.267 0.789 -0.248 0.188
blocks -0.012 0.008 -1.414 0.157 -0.028 0.004
sequences[T.TSeq2]:blocks 0.014 0.012 1.207 0.228 -0.009 0.036
groups RE 0.006 0.010
====================================================================
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2.9.2. Representational distance maps

Figure 2.13. Group searchlight map of cross-validated Mahalanobis distance
between the two new sequences (z-score thresholded at p < .05 TFCE-cluster-
corrected)

Figure 2.14. Group searchlight map of cross-validated Mahalanobis distance
between the two consolidated sequences (z-score thresholded at p < .05 TFCE-
cluster-corrected)
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Chapitre 3

DISCUSSION GÉNÉRALE

Dans ce chapitre, un bref résumé des études réalisées sera premièrement présenté, puis
différents aspects des approches méthodologiques employées et des résultats expérimentaux
obtenus seront détaillés et discutés. Les limitations et contributions de la thèse seront ensuite
présentées. Enfin, les perspectives futures des différents domaines de recherche couverts par
ce projet seront envisagées.

3.1. Résumé des résultats

L’objectif principal de cette thèse était d’investiguer les mécanismes neurophysiologiques
de la représentation mnésique d’habilités motrices séquentielles récemment acquises, ainsi que
leur évolution lors de leur consolidation pendant le sommeil. Cette étude a donc utilisé une
approche basée sur les patrons d’activation cérébraux mesurés par IRMf. Il était attendu que
les représentations motrices séquentielles seraient reflétées par des variations très fines des
niveaux d’activité dans des régions d’intérêt spécifiques (ie. striatum, hippocampe et régions
corticales motrices). Afin d’atteindre ce but et de vérifier cette hypothèse, des développements
méthodologiques étaient néanmoins nécessaires préalablement.

De ce fait, l’objectif secondaire de la présente thèse était d’améliorer le prétraitement
du signal IRMf, c’est-à-dire de réduire les artéfacts qui limitent de manière importante
les investigations à une échelle fine. Ce deuxième objectif a donné lieu au développement
d’une méthode originale de traitement du signal, combinant une correction du mouvement
du participant à travers les coupes acquises successivement, une correction des variations
d’intensité artéfactuelles, et une nouvelle approche d’interpolation vers un template de groupe
dont la structure est en adéquation avec la topologie de l’anatomie cérébrale. Ce développement
et son évaluation sur des données simulées et réelles ont donné lieu à une publication dans
Frontiers in Neuroscience (Pinsard et al.), ainsi qu’un logiciel dont le code est distribué
librement (https ://github.com/bpinsard/nipy/tree/ekf_biascorr_vol).



Cette amélioration du signal IRMf a permis l’étude des représentations motrices sé-
quentielles à travers l’ensemble du cerveau via l’identification de variations très fines des
niveaux d’activité pendant l’exécution de la tâche d’apprentissage moteur. Pour ce faire, nous
avons utilisé une approche récente qui permet de mesurer des changements représentation-
nels continus en calculant une distance multivariée, combinée à la technique exploratoire
dite “searchlight”. Les résultats de cette analyse démontrent qu’un large réseau s’active en
patrons significativement différenciés lors de l’exécution de diverses séquences. Ce réseau
couvre principalement les régions motrices corticales secondaires, mais inclut aussi des régions
corticales occipitales et temporales qui participent au traitement de l’instruction présentée
visuellement, autant lors de la pratique de séquences nouvelles que de celles apprises et
consolidées (fig. 2.11). Cependant, le niveau de discrimination diffère entre ces deux phases
d’apprentissage dans les aires motrices secondaires ainsi que dans des régions sous-corticales
(fig. 2.12). Notamment, l’hippocampe et le striatum dorso-médial affichent une discrimination
plus élevée lors de la pratique de séquences nouvelles que lors de celle de séquences consolidées.
Inversement, le striatum dorso-latéral, et plus précisément les régions sensorimotrices du
putamen ainsi que des régions du cervelet et des cortex pariétaux, prémoteurs et moteur
supplémentaires, montrent une discrimination plus forte pour ces dernières. Ces résultats sont
en accord avec les modèles actuels de la plasticité cérébrale lors de l’apprentissage moteur
séquentiel (Albouy et al., c; Doyon et al., b,e,d,a), selon lesquels l’hippocampe supporte
la phase rapide de l’apprentissage, tandis qu’un réseau cortico-striatal incluant les régions
motrices du putamen supporte la trace mnésique consolidée de l’habileté et sa rétention
à long terme. Par l’utilisation d’une approche multivariée, nous avons démontré pour la
toute première fois chez l’humain que ces changements d’activité sous-tendent une plasticité
spécifique pour l’information séquentielle.

Ainsi, la présente section détaille les différentes approches utilisées dans ce projet et
l’interprétation des résultats obtenus.

3.1.1. Développement d’une méthode originale de correction du mouvement et
du signal en IRM fonctionnelle

La méthode développée corrige le mouvement par coupes ou ensemble de coupes acquises
simultanément par multiplexage. Ce choix visait à éviter les erreurs inhérentes à l’approche
communément utilisée qui traite le mouvement au niveau des volumes. Notre approche utilise
un filtre de Kalman étendu itératif, et permet de contraindre le mouvement à être continu tel
que postulé physiologiquement. Cette approche s’est montrée très stable, recouvrant avec une
faible erreur les paramètres de simulation, y compris dans les coupes extrêmes ou l’information
anatomique est réduite. De manière concurrente à l’estimation du mouvement, une correction
de biais d’intensité du signal, reflété dans des fréquences spatiales basses, a été effectuée en
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estimant celui-ci coupe par coupe à partir des voxels de la matière blanche. Ceci a permis de
corriger des artéfacts dus tant au mouvement qu’aux limitations des appareils d’acquisition
en matière de stabilité. Nous avons également démontré la capacité de cette approche à
corriger le bruit introduit dans des données d’IRM fonctionelle simulées. Finalement, une
méthode d’interpolation originale a permis de transposer les données de l’espace d’acquisition
à un template anatomique de groupe respectant la structure topologique de la matière
grise cérébrale, incluant les surfaces corticales et les régions d’intérêt sous-corticales. Cette
interpolation tient compte des distorsions observées dans les données d’IRM fonctionnelle
dans la direction de la phase.

En utilisant des simulations du mouvement et des changements d’intensité, nous avons
montré que l’estimation du mouvement et du biais est adéquate et robuste, restituant les
paramètres de simulation de ces deux types d’artéfacts. Elle présente aussi un avantage
important en terme d’erreur d’estimation du mouvement par rapport à une méthode basée
sur l’ensemble des volumes. En comparaison à cette dernière, l’analyse de jeu de données
réelles a permis de valider que cet algorithme diminuait la part de la variance expliquée par
l’amplitude du mouvement dans le signal corrigé. Ce résultat appuie l’hypothèse selon laquelle
les méthodes de correction basées sur les volumes, non seulement ne permettent pas de recaler
adéquatement les données, mais introduisent aussi des changements d’intensité artéfactuels
dans les coupes qui montrent des erreurs de recalage, même minimes. Ceci pourrait expliquer
les résultats de Power et al. (a) qui montrent la relation entre des mouvements, ce même de
faible amplitude, avec les changements du signal. En effet, si l’estimation des paramètres de
mouvement est erronée, ces erreurs paramétrisent l’interpolation des données “corrigées” et
expliquent alors une part de la variance qui n’est pas relative à l’activité cérébrale d’intérêt.
Bien que l’étude de Power et al. (a) n’évoquait pas cette circularité, elle a permis une prise
de conscience des problèmes inhérents au mouvement dans la communauté de neuro-imagerie
fonctionnelle par IRM. Finalement, nous avons aussi comparé notre méthode au prétraitement
classique en utilisant une métrique reflétant la continuité du signal. Le rationnel appuyant
notre décision était le fait que le signal BOLD permet l’observation indirecte de l’activité
cérébrale à travers le lissage temporel induit par la réponse hémodynamique. Des variations
à hautes fréquences dans le signal sont donc biologiquement peu probables. Notre méthode
permet ainsi de réduire considérablement cette variabilité du signal, cette réduction pouvant
résulter de l’estimation coupe à coupe du mouvement, de la suppression des variations
d’intensité du signal, ou de la technique d’interpolation du signal proposée. La réduction du
bruit haute-fréquence dans les données devrait donc permettre une meilleure modélisation
du signal lors de la régression de modèles qui, convolués par la réponse hémodynamique,
contiennent principalement des fréquences plus basses.
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Cette méthode de correction a été utilisée pour le prétraitement des données de notre
seconde étude, et a donc certainement contribué à la recherche de représentations multivariées
des séquences dans l’ensemble du cerveau, et ce en limitant les sources non-neuronales de
variation du signal, ainsi que des structures de covariance spatiales et temporelle dues au
bruit qui peuvent biaiser et limiter les mesures statistiques.

3.1.2. Caractérisation de la plasticité pour l’information motrice séquentielle

Rappelons que l’objectif principal de cette thèse était d’investiguer l’évolution des repré-
sentations de mémoires de séquences motrices récemment apprises lors de leur consolidation
pendant le sommeil.

Cet objectif faisait partie d’un projet de recherche plus large visant à étudier la conso-
lidation et la reconsolidation de l’apprentissage de séquences motrices pendant le sommeil.
Dans le cadre de ce projet, une étude a d’abord été menée au niveau comportemental, où un
apprentissage moteur séquentiel était réactivé par une brève pratique le jour suivant, suivi
ou non de l’apprentissage d’une nouvelle séquence interférente immédiatement ou 8h après
la réactivation. L’effet de cette intervention était mesuré 24h plus tard lors d’une nouvelle
session de pratique, démontrant l’interférence et la reconsolidation de la trace mnésique
(Gabitov et al., a).

Dans l’étude suivante, l’ajout de tâches conceptualisées pour des analyses multivariées à
la fin de la manipulation expérimentale, nous a permis d’isoler sur le plan comportemental
et physiologique l’apprentissage spécifique d’une séquence motrice de celui de l’exécution
de la tâche. Nous avons donc étudié, à partir des signaux acquis par IRM fonctionnelle, les
représentations cérébrales de mémoires motrices séquentielles apprises et consolidées ou bien
complètement nouvelles. En utilisant une métrique multivariée récemment développée (Nili
et al.) et évaluée comme étant non-biaisée statistiquement (Walther et al.), nous avons montré
que les séquences consolidées et nouvelles évoquent des patrons d’activité significativement
discriminants dans un large réseau distribué à travers le cortex et le cervelet (fig. 2.11). Ce
réseau inclut les régions corticales motrices primaires et supplémentaires, prémotrices et
pariétales, ainsi que des régions visuelles et temporales pouvant représenter le traitement
de l’instruction visuelle de la séquence à exécuter. En contrastant cette métrique entre les
séquences consolidées et nouvelles, nous avons mis en évidence une réorganisation des réseaux,
notamment sous-corticaux, qui supportent l’exécution des séquences (fig. 2.12). En effet, la
discrimination est significativement supérieure pour les séquences consolidées dans le putamen
de façon bilatérale, et plus précisément dans les régions sensorimotrices de celui-ci. D’autres
augmentations significatives de la discrimination ont été trouvées au niveau de différentes
régions motrices secondaires du cortex, dans les thalami (principalement contralatéral),
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ainsi que dans le cervelet (plus exactement au sein du Crus I contralatéral et du lobule IX
ipsilatéral). En contrepartie, très peu de régions ont démontré des diminutions significatives
de la représentation des séquences après consolidation. Celles-ci incluaient néanmoins le
corps du noyau caudé et les noyaux sous-thalamique ipsilatéralement, ainsi que dans les
deux hippocampes. Les prochaines sections ont donc pour but de discuter les interprétations
possibles de ces changements représentationnels au niveau de l’hippocampe et du striatum,
ainsi que les processus opérant pendant le sommeil qui peuvent les sous-tendre.

Contribution de l’hippocampe dans l’acquisition d’une séquence motrice

Ce n’est que récemment que l’hippocampe, reconnu historiquement pour sa contribution
à la mémoire épisodique (Scoville et Milner; Penfield et Milner; Milner et al.), a été révélé
comme contribuant aussi à la phase rapide de l’apprentissage procédural séquentiel (Albouy
et al., f,c). En accord avec ces données antérieures, nos résultats démontrent un encodage
différencié de séquences motrices distinctes dans l’hippocampe, et ce de manière plus impor-
tante lors de la phase rapide de l’apprentissage comparé à la phase lente post-consolidation.
L’implication de l’hippocampe pourrait supporter la connaissance explicite de la séquence
(Albouy et al., e), celle-ci étant présente dès la présentation des instructions au début de
la pratique, dans le protocole de notre étude. Toutefois, dans le cas d’un apprentissage
implicite, l’hippocampe serait capable d’encoder progressivement la régularité de l’enchaî-
nement des actions de la séquence (Gheysen et al.), similairement à l’encodage incident
de suite d’évènements en mémoire épisodique. Cette représentation pourrait dans certains
cas permettre l’acquisition progressive d’une connaissance explicite à travers les répétitions.
En appui à cette hypothèse, il a été observé que lors d’un apprentissage moteur implicite,
l’engagement précoce de l’hippocampe prédit les gains de performance après une période de
sommeil (Spencer et al.; Albouy et al., e). Lors du sommeil, l’engagement de l’hippocampe
semble être crucial à la réactivation de la trace mnésique (Moroni et al.; Cousins et al., b)
permettant la potentialisation à long-terme qui supporte la consolidation de la mémoire. Son
niveau d’engagement durant la tâche, variable à travers les participants malgré un protocole
expérimental fixe, augmenterait la probabilité que la trace mnésique soit réactivée et renforcée
pendant le sommeil subséquent. Toutefois, au fur et à mesure que la mémoire est consolidée,
non seulement l’activation de l’hippocampe diminuerait (Albouy et al., c), mais aussi la
fiabilité de la représentation du contenu mnésique lors du rappel. Ceci est effectivement
cohérent avec nos résultats (fig. 2.12). Néanmoins, il est possible que cette représentation,
ainsi que le réseau local la supportant, ne soient pas “effacés”, mais que seule sa contribution
à l’exécution motrice soit diminuée. Bien que conjectural, il se pourrait que cette trace soit
de nouveau recrutée dans d’autres contextes, par exemple si l’on demande au participant
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de décrire la séquence de manière explicite, ou lors de la prise de conscience d’une erreur
d’exécution et sa correction.

Le rôle du striatum dans l’apprentissage et la consolidation de séquences motrices

Nos résultats mettent en évidence le rôle central du striatum dans l’apprentissage et
la consolidation de la trace motrice. Rappelons que le striatum est un sous-ensemble de
régions faisant partie des ganglions de la base qui ont des rôles importants et différenciés
dans de nombreux types d’apprentissage relevant notamment de la mémoire non-déclarative
(Liljeholm et O’Doherty). Le striatum dorsal peut être sous-divisé en une partie médiale
associative et une partie latérale plus sensorimotrice, de par leurs afférences corticales
préfrontales et pariétales pour la première, et sensorimotrices pour la seconde, ainsi que leurs
efférences indirectes respectives vers ces mêmes régions à travers les noyaux du thalamus. Le
striatum dorso-médial, par de multiples afférences multimodales permettrait l’intégration
d’informations riches (Hunnicutt et al.) provenant de différentes régions associatives (Haber),
mais le striatum dorso-latéral traiterait aussi l’information contextuelle afin de moduler
l’expression des habiletés (Rueda-Orozco et Robbe; Murray et Escola). Ainsi, le cortex, le
striatum et le thalamus sont connectés par des boucles parallèles, associées à des fonctions
cognitives différentes (Haber), qui interagissent aux niveaux cortical et striatal. Ces différentes
boucles cortico-striatales seraient impliquées de manière différenciée au fur et à mesure de
l’apprentissage (Thorn et al.), en fonction des ressources cognitives recrutées.

De plus, de nombreuses études portant sur la mémoire séquentielle motrice chez l’humain et
l’animal ont confirmé le rôle du striatum dans le groupement ou chunking des actions (Graybiel,
b, Graybiel (a) ; Lungu et al. ; Martiros et al.), ainsi que dans la formation des habitudes
en relation avec leurs buts et conséquences (Tricomi et al.; Yin et al., b; Atallah et al.). De
manière générale, cette structure encoderait de façon optimale les suites de mouvements
stéréotypées ayant une pertinence fonctionnelle, notamment après leur automatisation à
travers de nombreuses répétitions (Grafton et al.; Graybiel et Grafton). Les représentations
striatales deviendraient partiellement indépendantes des régions corticales (Kawai et al.) au
fur et à mesure que leur co-activations entraînent la plasticité neuronale (Rothwell et al.).

Nos résultats au sein des régions sensorimotrices du putamen démontrent que les périodes
de consolidation contribuent aussi de manière importante à l’acquisition de cet encodage,
tel que rapporté précédemment dans la littérature scientifique (Fogel et al., a; Vahdat et al.,
a). Ils révèlent effectivement une représentation significative des séquences nouvelles dans
le putamen sensorimoteur contralatéral (fig. 2.13) et la région connexe du globus pallidus.
Nous démontrons que des représentations significatives des séquences nouvelles existent
bilatéralement dans les noyaux caudés, notamment dans leur tête (fig. 2.13), et que celle
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localisée dans le corps du noyau caudé ipsilatéral est moins forte pour les séquences consolidées
(fig. 2.12). Ces résultats sont en accord avec des études antérieurs montrant la contribution
des territoires striataux associatifs, principalement au début de l’apprentissage, dans la
planification de la séquences (Jankowski et al.) alors qu’elle n’est pas encore automatisée
(Miyachi et al.).

Au niveau dorso-latéral, bien que nous trouvions une représentation dans le corps du
putamen contralatéral pour les séquences nouvelles (fig. 2.13), cette représentation est signifi-
cativement plus forte et se généralise au putamen ipsilatéral pour les séquences consolidées
(fig. 2.12). L’engagement précoce de ces régions lors de l’apprentissage de séquences serait
crucial à l’émergence d’une telle représentation à travers la consolidation. En effet, cette
partie du putamen, postérieure à la commissure antérieure, correspond à des territoires
sensorimoteurs, et son activation augmente lorsque les performances atteignent un plateau
(Reithler et al.). Par ailleurs, chez l’animal, une lésion focalisée de cette région entraînent des
déficits en apprentissage moteur séquentiel, sans que l’apprentissage moteur non-séquentiel
ne soit affecté (Yin).

Les territoires associatifs, localisés dans les putamens antérieurs ont été montrés comme
plus fortement activés au début de l’apprentissage (Lehéricy et al.). Cependant nos résultats
ne démontrent pas un support significatif de l’information séquentielle dans cette région,
mais ils pourraient contribuer au recrutement attentionnel plus élevé lors de la phase initiale
de l’apprentissage en lien avec le cortex frontal. Lorsque les séquences sont intensivement
entraînées, ce transfert continue vers des régions encore plus postérieures du putamen (Reithler
et al.). Toutefois, une telle réorganisation n’a pas été observée dans notre étude, ce qui peut
être expliqué par la durée limitée de l’entraînement.

Les résultats de notre approche représentationnelle supporte donc l’existence d’une
réorganisation striatale, par la transition de régions associatives du striatum dorso-médiales,
vers des régions sensorimotrices dorso-latérales postérieures, lors de l’apprentissage et de la
consolidation, en lien avec les changements de niveau d’activité connus (Lehéricy et al.). La
réorganisation que nous mettons ici en lumière est donc en accord avec celle observée dans
les patrons d’activité de neurones individuels chez l’animal (Miyachi et al.).

La consolidation de la mémoire est considérée comme cruciale pour la protection d’appren-
tissages récents envers l’interférence. Nos résultats, qui démontrent une représentation plus
forte au sein du striatum sensorimoteur des séquences consolidées, pourraient donc refléter
la plasticité de réseaux locaux distincts (Martiros et al.) permettant une telle indépendance
entre les traces mnésiques relatives aux différentes séquences, assurant ainsi leur robustesse
lors d’apprentissages concurrents. Effectivement, le striatum, en relation avec le cortex,
semble jouer un rôle important dans l’acquisition de cette résistance à l’interférence par le
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retraitement de la trace mnésique durant le sommeil (Albouy et al., d), ou la reconsolidation
d’une trace mnésique soumise à un apprentissage interférent (Censor et al.), son activité
augmentant en conséquent. Pour permettre une indépendance entre les engrammes moteurs,
il est probable que la structure du réseau neuronal supportant la représentation séquentielle
au niveau striatal puisse différer de celle de l’hippocampe. Cette dernière supportant des
fonctions non seulement de séparation mais aussi de complétion de patrons spatio-temporels,
présenterait alors une plus grande susceptibilité à l’interférence. Bien que conjectural, la
représentation striatale pourrait donc former une structure plus rigide et stable permettant
une robustesse à des apprentissages interférents.

Le retraitement de la trace mnésique motrice pendant le sommeil

Bien que nos résultats ne mettent pas en lien les changements représentationnels avec
les caractéristiques du sommeil des participants lors des nuits suivants la manipulation
expérimentale, ils sont en accord avec de précédentes études montrant la réactivation du
putamen et du réseau moteur, notamment pendant les fuseaux de sommeil (Fogel et al., a;
Vahdat et al., a).

S’ajoutant aux deux articles présentés au deuxième chapitre et discutés ci-haut, des
contributions significatives à des projets de recherche connexes, étudiant les processus sous-
tendant le retraitement de la trace motrice pendant le sommeil, ont été réalisé dans le cadre
de ce doctorat. Ainsi, parallèlement à l’étude des données acquises pendant l’exécution à
l’éveil des séquences motrices, des investigations additionnelles ont visé à caractériser les
périodes de sommeil enregistrées dans ce projet, et en particulier les fuseaux de sommeil en
tant que micro-évènements induisant la réactivation de la trace mnésique. De façon similaire,
des analyses de données issues de projets antérieurs ont été conduites et ont permis d’avancer
la compréhension des processus qui supportent la consolidation pendant le sommeil, ainsi que
d’établir les approches analytiques adéquates à ces investigations.

Tout d’abord, l’analyse des activations BOLD évoquées par les fuseaux détectés en NREM2
lors du sommeil suivant l’apprentissage a révélé que le réseau striato-cerebello-cortical était
réactivé lors de ces micro-évènements du sommeil (Fogel et al., a). Cette étude a aussi
montré qu’un tel retraitement de la trace mnésique entraînait une réorganisation entre les
régions associatives et sensorimotrices au niveau striatal, similairement à ce que nos résultats
(fig. 2.12) et ceux d’autres groupes démontrent (Reithler et al.; Jankowski et al.).

En utilisant les données EEG acquises dans le cadre de ce projet antérieur, nous avons
cherché à caractériser différemment au niveau des sources reconstruites l’activité mesurée
pendant les fuseaux de sommeil qui supporterait cette réactivation. Pour se faire, nous
avons utilisé des méthodes de reconstructions de sources profondes au niveau sous-corticales
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incluant l’hippocampe, le putamen et le thalamus, qui ont des rôles cruciaux dans les
mécanismes de consolidation de la mémoire procédurale. Ces analyses ont donné lieu à une
publication dans Neuroimage (Boutin et al.). Les résultats de cette étude montrent que
suivant l’apprentissage, la latéralisation de l’activité spectrale dans la bande sigma (11-17Hz)
des fuseaux de sommeil au sein des régions motrices contralatérales à la main pratiquant
la séquence, prédisait les gains en performance pendant cette période de consolidation. Il
semble donc que l’apprentissage pendant la journée influence les activités pendant le sommeil
suivant, et ce de manière différenciée à travers les participants, expliquant la variabilité des
changements comportementaux observés a posteriori. De plus la connectivité, mesurée par
la cohérence du signal dans cette même bande sigma, entre le thalamus, l’hippocampe et la
région de la main du cortex moteur contralatéral (Yousry et al.), était aussi significativement
corrélées avec ces gains. Ces résultats permettent de postuler que les fuseaux de sommeil
sont des évènements brefs qui permettent la réactivation locale et la communication à longue
distance, dans différentes bandes de fréquences, entre des régions critiques pour le maintien à
long terme d’habilité motrice apprises.

Pour améliorer ces analyses de l’activité fine en EEG ainsi que la détection des fuseaux, un
travail important a été mené pour combiner de manière optimale et automatiser les techniques
de pointe en débruitage de l’EEG acquis dans l’IRM. Nous avons d’abord filtré les gradients
et leur résidus (Niazy et al.), puis les dérives temporelles. Ensuite, nous avons optimisé la
détection des battements cardiaques pour ensuite éliminer les artéfacts balistocardiographiques
par analyse en composantes indépendantes contrainte (Leclercq et al., a,b). Ce travail a permis
de perfectionner le contrôle de la qualité des acquisitions de l’EEG dans l’IRM, d’améliorer
qualitativement la qualité des données EEG des études antérieures et celle présente, et d’ouvrir
la possibilité d’analyses plus fines de l’EEG acquis dans l’IRM (Boutin et al.), au-delà de la
caractérisation indispensable des stades de sommeil et de leurs activités discrètes telles que
les fuseaux de sommeil ou les ondes lentes.

Finalement, une réanalyse de données EEG acquises hors IRM, lors de l’exposition
pendant le sommeil NREM2 à une odeur conditionnant ou non l’apprentissage préalable
d’une séquence motrice, a permis de montrer les changements d’activité dans les bandes
delta, thêta, sigma et bêta, ainsi qu’en matière de connectivité entre les électrodes frontales
centrales et pariétales, lors de cette réactivation ciblée de la mémoire (Laventure et al., b). Ces
activités et connectivités affinent nos connaissances des mécanismes de réactivation pendant
le sommeil lors d’une manipulation ciblée d’une trace mnésique pendant le sommeil qui induit
des changements significatifs des performances comportementales.

En somme, ces travaux ont permis de parfaire et enrichir l’interprétation des activités
évoquées lors de l’expression de traces mnésiques à différents stades de leur acquisition. Pour
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ce faire, nous avons développé et employé des approches méthodologiques et expérimentales
originales dont nous allons maintenant décrire les limitations.

3.2. Limites et considérations méthodologiques

3.2.1. Limites méthodologiques en prétraitement de l’IRM fonctionnelle

Notre méthode de prétraitement, bien que proposant une approche originale cherchant
à être plus en adéquation avec le mécanisme d’acquisition, présente néanmoins certaines
limitations. La première est l’utilisation du premier volume de la série en tant que référence.
Ce volume n’étant pas garantie d’être exempt de mouvement, son utilisation peut alors
biaiser l’ensemble de l’estimation du mouvement et de la correction de biais. Il convient
donc de vérifier la qualité de ce premier volume, notamment dans le cas où l’algorithme
démontrerait un fonctionnement erratique, tel qu’une estimation physiologiquement irréaliste
du mouvement. Pour pallier cette limite, de futurs développements devraient permettre
l’utilisation des acquisitions anatomiques comme référence pour le recalage afin d’atteindre
une précision accrue de par leur résolution et le contrôle de qualité qui leur est souvent
appliqué à la console.

Une deuxième limitation est relative au prétraitement d’acquisition standard non-
multicoupe. En effet, les coupes extrêmes, couvrant respectivement le tronc cérébral et
le cortex dorsal, ne contiennent que peu d’informations anatomiques, ce qui augmente les
erreurs dans l’estimation de leur position (fig. 2.3). Néanmoins, le filtre de Kalman propage
les informations des coupes voisines et limite la dérive trop lointaine de l’initialisation dans le
cas d’un faible niveau d’information anatomique. Par ailleurs, dans notre implémentation,
si le nombre de voxels couvrant le cerveau est trop faible, le recalage n’est pas effectué afin
d’éviter des anomalies.

Troisièmement, le biais d’intensité est estimé à partir des voxels de matière blanche et
celle-ci a été démontrée comme pouvant contenir des variations d’intensité corrélant avec
certains paradigmes (Yarkoni et al.; Mazerolle et al.; Gawryluk et al.). Il n’est donc pas
complètement exclu que notre correction puisse retirer des variations d’intérêt des régions de
matière grise si elles corrèlent à celles observées dans la matière blanche. Néanmoins, cette
possibilité est relativement contrôlée par le fait que seules les variations spatiales dans les
basses fréquences sont retirées et que l’amplitude des activations dans la matière blanche
est moindre que celles dans la matière grise. Afin de contrevenir à ce problème, de nouvelles
stratégies d’acquisition dont nous discutons ci-après dans les perspectives futures devront
être mises en place pour atteindre un signal plus stable et physiologiquement interprétable.
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Finalement, le nouveau schéma d’interpolation proposé ne retourne en sortie que les
données dans les régions de matière grise. Ceci permet d’optimiser le stockage des données et
de conduire des analyses qui respectent la topologie anatomique. Bien que le signal BOLD
dans d’autres tissus ne soit en général que de peu d’intérêt, il peut toutefois servir à vérifier
la qualité des résultats. En effet, ces régions ne doivent pas montrer des résultats significatifs
en proportion supérieure au taux d’erreur imposé par la stratégie de correction statistique
choisie.

L’ensemble de ces limitations souligne la nécessité de la poursuite de développements au
niveau de l’acquisition et des méthodes de correction afin d’atteindre un signal plus proche
de l’activité neuronale d’intérêt.

3.2.2. Limites des approches multivariées dans l’investigation de la représenta-
tion de mémoires

Cette dernière décennie a vu l’explosion de l’utilisation de l’apprentissage statistique
pour l’analyse de mesures anatomiques et fonctionnelles du cerveau. Elles ont été appliquées
à plusieurs niveaux : de la prédiction de pathologies à partir de l’imagerie multimodale
(Haller et al., b; Kambeitz et al., b,a) à l’exploration de la représentation de différents types
d’information dans l’activité neuronale qu’elles évoquent (Mahmoudi et al.; Haxby).

Cependant, malgré l’engouement pour ce type d’approche, leur exigence en terme de
précision du protocole expérimental, les nombreuses manières de les appliquer, et le peu
d’information sur les bonnes pratiques à adopter, ont pu générer des résultats biaisés. Les
approches multivariées présentent donc certaines limites en dépit de leurs nombreux avantages.

Premièrement, l’indépendance entre les partitions d’entraînement et de test du classifieur,
ainsi que l’absence de relation systématique entre les conditions à travers ces partitions sont
primordiales. L’ordre dans lequel les conditions sont présentées doit donc être contrôlé très
attentivement, notamment par une pseudo-randomisation ou un contrebalancement à travers
les acquisitions. Deuxièmement, à l’échelle du groupe, nombre d’études ont utilisé des tests
statistiques paramétriques malgré le fait que les mesures issues de la validation croisée de
classifications n’aient pas une hypothèse nulle normalement distribuée autour de la chance
(définie comme la probabilité 1/n de choisir au hasard parmi les n conditions) (Allefeld et al.)
Pour résoudre ces problèmes, des approches non-paramétriques basées sur la permutation
sont donc préconisées (Etzel; Combrisson et Jerbi). Troisièmement, le choix du schéma de
validation croisée peut influencer la distribution d’une telle hypothèse nulle et par conséquent
les résultats statistiques. Certains schémas ont donc été recommandées pour limiter ce type
de biais (Etzel et Braver; Jamalabadi et al.; Varoquaux et al.). Finalement, la comparaison
statistique entre des métriques de classification peut être problématique, car elle peut être
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influencée par des niveaux de bruit variables dans le signal à travers les conditions. Certaines
de ces limitations sont adressées par les approches représentationnelles, notamment la distance
de Mahalanobis cross-validée (Nili et al.) que nous avons adoptée. Celle-ci permet d’obtenir
une distance multivariée normalisée non-biaisée par le niveau de bruit (Walther et al.) dont
les propriétés statistiques autorisent la comparaison avec une hypothèse nulle de distribution
normale (Diedrichsen et al., a).

Cependant, même si l’on démontre que la distance de Mahalanobis est significativement
différente de l’hypothèse nulle, cela ne prouve pas qu’un phénomène de plasticité ait eu lieu
pour encoder l’information d’intérêt. En effet, nos résultats montrent qu’un large nombre de
régions portent l’information séquentielle et ce même pour celles nouvellement apprises. Parmi
elles sont incluses des régions des cortex visuel et temporal dont l’implication dans l’encodage
de représentations motrices est peu probable bien que pouvant participer au traitement
des stimuli. Par le biais du contraste entre les discriminations de séquences nouvelles et
consolidées, nous montrons que le traitement de cette information dans ces régions a le même
niveau de fiabilité (i.e. même niveau de discrimination) à ces deux stades de l’apprentissage.
Par ailleurs, ce contraste montre des différences significatives dans les régions corticales et
sous-corticales qui soulignent un changement dans leur traitement de l’information séquentielle
et suggère donc une plasticité. Cette interprétation doit être mitigée si des différences en
termes de variabilité au niveau comportemental peuvent expliquer ces différences. Il convient
donc de rester prudent par rapport aux interprétations relatives à la plasticité induite par
l’apprentissage. En effet, de tels changements régionaux du traitement de l’information peuvent
refléter une transition dans les processus cognitifs utilisés pour compléter une tâche, induisant
le recrutement différencié de ressources neuronales pré-existantes. Il est donc recommandé de
comparer ce type de métriques transversalement, au mieux dans le même scan, tel que nous
l’avons fait dans notre étude. Ceci permet d’engager autant que possible les mêmes processus
cognitifs et de vérifier l’absence de différences systématiques entre les conditions au niveau
comportemental explicable par d’autres variables dépendantes du temps.

Similairement aux approches statistiques univariées, il est impossible de prouver un
résultat négatif puisque ceci peut simplement découler du fait que les réseaux neuronaux
encodent l’information d’intérêt à une échelle trop fine pour être discernée à la résolution
de l’IRMf (Dubois et al.). Certaines représentations pourraient donc avoir échappé à notre
analyse, mais pourraient potentiellement être mesurées par des acquisitions à haut-champ
et/ou à haute-résolution.

Le nombre de conditions dans notre étude était petit pour limiter la difficulté et la durée
de la tâche. Ceci est un facteur limitant l’investigation de la nature des représentations
trouvées. En d’autres mots, nous avons trouvé que certaines régions du cerveau traitaient
une information distincte pour chaque séquence, ce de manière différenciée au cours de leur
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apprentissage, mais nous n’avons pas pu déterminer quelles étaient exactement ces informa-
tions. Certaines pistes permettant de pallier cette limitation seront évoquées ultérieurement
dans la section portant sur les perspectives futures.

3.2.3. Choix de l’approche expérimentale pour l’étude de la consolidation

Comme précédemment mentionné, le projet de recherche dans lequel notre investigation
des représentations des mémoires motrices se situait, avait pour but premier d’investiguer
l’interférence entre des apprentissages et leur reconsolidation. Il nécessitait donc un protocole
expérimental particulier dans lequel un nouvel apprentissage devait être introduit à un moment
précis. De ce fait, les séquences consolidées ont été apprises à une journée d’intervalle, et n’ont
donc pas eu la même durée de consolidation. Par ailleurs, la première séquence a a-priori été
reconsolidée durant la seconde nuit. Il est possible que ces deux séquences, malgré une durée
de pratique égale, n’aient pas subi le même niveau de retraitement pendant le sommeil. Ces
séquences pourraient donc montrer des différences au niveau physiologique, notamment des
différences de niveau d’activité régionaux qui biaiseraient nos résultats, ce malgré qu’aucune
différence significative n’ait été détectée au niveau des performances comportementales.

Par ailleurs, la tâche utilisée pour cette étude était assez différente des entraînements, et
était exécutée à la toute fin du protocole. En effet, plusieurs séquences étaient pratiquées en
alternance lors de blocs plus courts et suite à des instructions présentées visuellement. Il est
alors possible que ce nouveau format ait non seulement entraîné un apprentissage de cette
nouvelle tâche incluant les processus cognitifs de flexibilité et d’inhibition, mais aussi modifié
le patron d’exécution motrice des séquences consolidées. Néanmoins, les performances des
séquences consolidées ne montraient aucun changement significatif qui pourrait suggérer un
réapprentissage à travers cette nouvelle session de pratique. De plus, elles présentaient un
avantage persistant par rapport aux séquences nouvelles, une partie du traitement de leur
exécution, optimisé par l’apprentissage et la consolidation, a donc certainement été conservé
lors de la tâche.

Aussi, afin d’investiguer les représentations de séquences nouvelles, nous avons choisi
d’introduire cette manipulation expérimentale le troisième jour, et non lorsque le participant
était novice à la tâche, soit lors du premier jour Ce choix permettait de ne pas perturber
le protocole de reconsolidation qui étudiait l’interaction entre plusieurs mémoires motrices
séquentielles. Cela présente des avantages : la pratique étant plus stable, rapide et précise,
de par une expertise dans la tâche qui était par ailleurs comparable pour les deux types de
séquence ; mais aussi des inconvénients : le réseau supportant l’encodage des séquences chez un
novice pouvant recruter d’autres régions non reportées ici. Un protocole dédié à l’exploration
de ces représentations pourrait utiliser ce type de tâche tout au long de l’expérience avec
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différents groupes de séquences, afin d’observer leurs différences transversalement, tel que
nous l’avons effectué à un temps donné, mais aussi des changements longitudinaux. De plus,
en choisissant de manière précise ces séquences, il serait possible de déterminer les natures
diverses des représentations supportées par les différentes régions reportées dans nos résultats.

3.3. Contribution originale de la thèse

Cette thèse a permis, par le développement et l’évaluation d’une méthode originale
combinant différentes corrections de données IRMf, de proposer une structure de prétraitement
qui prend en compte la temporalité du processus d’acquisition à une échelle plus fine. Cette
structure pourrait intégrer d’autres types de correction et d’analyses qui prennent en compter
les phénomènes physiques de l’acquisition qui présentent des variations coupe-à-coupe. Par
ailleurs, cette méthode est d’un intérêt particulier pour le traitement de données multi-coupes,
puisqu’elles sont de plus en plus souvent utilisées pour leurs avantages en termes de résolution
mais sont cependant dégradées par le mouvement, même de faible amplitude, ainsi que les
bruits physiologiques. L’investigation de patrons d’activité fins, dans des données à haute-
résolution, est particulièrement sensible à ces dégradations, et bénéficie donc d’une correction
très précise du mouvement, tel que récemment montré en utilisant une approche prospective
(Huang et al.).

Dans un deuxième temps, nous avons investigué par une nouvelle approche méthodolo-
gique, les mécanismes neurophysiologiques qui sous-tendent l’apprentissage moteur séquentiel,
montrant une plasticité pour l’encodage de séquences spécifiques dans des réseaux neuronaux
locaux lors de la consolidation. Cette spécificité met en lumière certains des changements
de niveau d’activité précédemment observés, notamment au niveau des régions striatales et
hippocampiques (Albouy et al., e; Lehéricy et al.; Jankowski et al.; François-Brosseau et al.;
Kupferschmidt et al.; Corbit et al.; Fogel et al., a; Reithler et al.), précisant leur contribution
relative lors de la phase initiale de l’apprentissage ainsi que dans le support à long terme
de l’exécution de mouvements complexes. De plus, ces nouveaux résultats sont en accord
avec ceux antérieurs obtenus par des mesures directes de l’activité neuronale chez l’animal
(Costa et al.; Yin et al., a; Miyachi et al.), appuyant donc leur généralisation à l’humain.
Accessoirement, nos résultats suggèrent que l’approche méthodologique adoptée, combinant
des métriques multivariées statistiquement fiables (Walther et al.) à une approche statis-
tique non-paramétrique robuste, convient à l’investigation de changements représentationnels
continus, tout en contrevenant aux limitations des techniques basées sur la classification.
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3.4. Perspectives futures

Cette thèse a couvert un champ très large, de l’acquisition simultanée de données IRMf et
EEG, en passant par leur prétraitement respectif, et finalement par l’utilisation d’approches
statistiques multivariées. Ces dernières nous ont permis d’étudier les changements physiolo-
giques qui sous-tendent la consolidation de mémoires motrices séquentielles lors du sommeil,
par une approche comportementale complexe. Cependant, l’étendue de ces recherches est très
limitée comparativement à celles des possibilités d’investigations futures dans ces différents
domaines de recherche, qui se décuplent dans leurs combinaisons. Nous allons donc évoquer
dans cette section quelques pistes potentielles de recherche relatives aux contributions de
cette thèse.

3.4.1. Acquisition et prétraitement en IRMf : vers un signal plus spécifique de
l’activité neuronale

L’IRM fonctionnelle est largement utilisée dans le domaine de la recherche en neuroscience.
Cependant elle a jusqu’à maintenant été utilisé en moyennant de nombreux évènements, et
en combinant ces résultats à l’échelle de populations nécessairement larges afin de démontrer
l’activation statistiquement significative de réseaux dans des tâches diverses. Bien que cette
approche populationnelle ait permis des découvertes importantes, elle gomme les variabilités
intra et inter-individuelles. Ces variabilités n’étant pas modélisées, elles sont préjudiciables
aux mesures statistiques communément utilisées qui limitent les possibilités d’investigation à
des phénomènes comportementaux globaux uniquement. Il y a donc un intérêt grandissant à
pouvoir mesurer de manière fiable l’activité unitaire induite par des évènements discrets et
courts pour permettre d’investiguer ces variabilités et leur représentation cérébrale (Pernet
et al.). Le signal BOLD souffre de deux problèmes limitant cette finesse d’analyse. La
principale limitation est son aspect non-quantitatif. Bien que des modélisations de son origine
physiologique (Logothetis) ainsi que de nouvelles techniques d’acquisition visent à améliorer
ce point, elles ne sont pas encore facilement implémentables (Simon et Buxton). La seconde
limitation sur laquelle nos travaux se sont penchés, est la présence d’artéfacts issus de
l’interaction du système d’acquisition avec l’objet imagé : le cerveau humain. En diminuant
l’importance de ce second problème, la majorité de la variance du signal proviendrait de
l’activité neuronale, et permettrait d’obtenir ainsi des mesures fiables de variations relatives
d’activation, sans cependant atteindre une mesure physiologiquement quantitative.

Une approche récente encore peu répandue vise à quantifier la relaxation T2* qui permet
la mesure BOLD par l’acquisition de multiples échos à des temps différents après l’excitation
des tissus (Gowland et Bowtell). Ces multiples mesures sont ensuite ajustées par des modèles
exponentiels (Posse et al.). D’autres techniques de décomposition de ce type de données
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permettraient ainsi de s’abstraire de certaines variations du magnétisme des tissus (Kundu
et al., a,b), notamment dues aux mouvements ou aux artéfacts physiologiques qui sont
exacerbés à haut-champ (Power et al., c; Poser et Norris). Ces derniers deviennent alors plus
simplement séparables du signal d’intérêt reflétant l’activité (Evans et al.; Power et al., c).
De plus, ce type d’acquisition permettrait d’améliorer considérablement la sensibilité dans
des régions exhibant des relaxations distinctes dues à leur composition neurobiochimique
différenciée de celle du cortex, telle que le striatum (Puckett et al.). Ces régions sont d’un
intérêt premier dans l’étude de la mémoire procédurale, comme nos résultats le démontrent,
mais aussi dans l’investigation de pathologies affectant le système dopaminergique et la
motricité telles que la maladie de Parkinson ou de Huntington.

Ces nouvelles acquisitions ont jusqu’à maintenant été modélisées après un prétraitement
conventionnel, notamment une correction du mouvement volumique, et les signaux et artéfacts
spécifiques à chaque coupe acquise ont donc été mêlés à ceux d’autres coupes. Il y aurait donc
un intérêt à utiliser le schéma de prétraitement que nous avons proposé, pour extraire les
mesures de relaxation dans l’espace natif d’acquisition, et ensuite interpoler ces valeurs dans
les régions d’intérêt. Par l’acquisition de ces différents échos, il serait aussi envisageable de
mesurer et corriger les distorsions induites par les variations du champ statique B0 (Weiskopf
et al.) coupe par coupe, retirant ainsi les changements dynamiques de distorsion que les
méthodes actuelles ne peuvent corriger.

Cette approche multi-écho a récemment été intégrée dans une séquence multi-coupe
simultanée, permettant d’obtenir aussi ce type de données à hautes résolutions spatiales et
temporelles (Puckett et al.). Une telle augmentation de la résolution combinée à un signal
plus proche de l’activité hémodynamique réelle permettra l’investigation de la variabilité
comportementale, qui est d’intérêt non seulement dans l’apprentissage moteur, mais dans
d’autres domaines de recherche en neuroscience. De nouvelles méthodes d’analyse de ce
type de données seront nécessaires pour mieux modéliser le couplage neurone-BOLD, et
bénéficier ainsi de cette précision accrue. Elles pourraient par exemple permettre la mesure
du changement fin et spatialement plus spécifique du signal BOLD précédant la réponse
hémodynamique (i.e. initial-dip), ou en modélisant la structure spatio-temporelle de cette
dernière (Mourik et al.). À haut champ et haute résolution, il sera alors aussi possible de
mesurer des activités différenciées entre les différents couches du cortex (Polimeni et al.;
Goense et al.; Huber et al., a; Mitra et al.). Cette précision sera extrêmement bénéfique aux
analyses multivariées, et permettra ainsi de tester de nouvelles hypothèses sur les architectures
corticales de traitement de l’information ainsi que les mécanismes de la plasticité (Wilber
et al.).
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3.4.2. Analyses multivariées : vérification de modèles neurobiologiques

Comme évoqué dans les limitations de notre deuxième étude, il n’a pas été possible de
déterminer la nature des représentations locales des séquences que nous avons pu observer,
ce en raisons du protocole expérimental choisi. En revanche, des études antérieures ont
montré que l’activité de la région primaire motrice de la main reflétait principalement le
premier mouvement d’une séquence d’appuis des doigts (Yokoi et al.). Il a aussi été démon-
tré que des représentations intrinsèque et extrinsèque existaient respectivement dans les
régions sensorimotrices primaires et prémotrices (Wiestler et al., b), et que ces dernières
encodent les informations spatiales et temporelle de manière respectivement unifiées et
séparées (Kornysheva et Diedrichsen). Pour étudier les caractéristiques qu’encodent ces repré-
sentations, les participants devaient pratiquer un ensemble de séquences choisies de manière
très spécifique, qui était bien entraînées afin de minimiser la variabilité comportementale.
De tels protocoles devront être conduits pour déterminer quelles sont les caractéristiques
des séquences qu’encodent l’hippocampe et les régions dorso-médiales et dorso-latérales du
striatum, ainsi que l’influence de la main pratiquant ces séquences sur la latéralisation de
cette information.

Bien que certaines de ces études aient utilisé des mesures basées sur la classification,
l’approche privilégiée semble aujourd’hui être le “Pattern Component Modeling” (PCM).
Telle que brièvement décrite au premier chapitre, cette méthode permet de modéliser la
structure de similarité observée par une combinaison de structures de similarité théoriques
ou comportementales basées sur différentes caractéristiques des conditions présentées. En
comparant différents modèles, il est possible de déterminer lequel correspond le plus aux
données et de vérifier s’il explique la majorité, ou bien qu’il omet un aspect substantiel de la
structure de similarité en le comparant ensuite aux limites imposées par le bruit (noise ceiling).
Cette approche est très puissante, permettant de mettre en lien des données physiologiques
diverses, des données comportementales, et aussi des modèles théoriques du traitement de
l’information dans les réseaux neuronaux (Kriegeskorte et al., b).

Ce dernier point est particulièrement important, de par la réémergence récente des réseaux
de neurones artificiels pour l’analyse de données dans les techniques d’ “apprentissage profond”
(deep-learning) (LeCun et al.). Ces architectures de traitement de données, inspirées de la
neurobiologie, permettent d’automatiser des tâches complexes, en apprenant par la pondéra-
tion de poids synaptiques entre des neurones virtuels à restituer l’information requise, à la
manière de leurs analogues biologiques. Ces développements in-silico simplifiant la simulation
à plus large échelle, ils inspirent réciproquement l’analyse des données physiologiques. Il
est en effet possible de calculer la similarité de patrons d’activité in-silico aux différents
niveaux d’un réseau de neurones analysant différents types de stimuli puis de la comparer à
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la similarité observée in-vivo lors de la présentation des mêmes stimuli aux participants pour
ainsi évaluer si une architecture de traitement est biologiquement plausible (Cichy et Teng).
Cette approche a principalement été appliquée à la voie ventrale de reconnaissance visuelle en
lien avec des modèles d’apprentissage profond convolutionnels (Cichy et al.; Khaligh-Razavi
et Kriegeskorte; Yamins et al.; Güçlü et Gerven), mais aussi au traitement du son dans
le cortex auditif (Güçlütürk et al.; Güçlü et al.). Le PCM, en permettant la comparaison
entre des modèles in-vivo et in-silico représente un pas important dans la compréhension
du fonctionnement cérébral, et pourra guider le développement de modélisations de plus
en plus complexes pour permettre l’émergence d’une intelligence artificielle. Dans le cas de
l’apprentissage moteur, de telles approches pourraient permettre de comprendre la manière
dont les mouvements sont encodés dans des circuits neuronaux (Goudar et Buonomano),
ainsi que l’évolution de cet encodage lors de leur apprentissage. Une telle compréhension de
l’encodage des mouvements au sein de réseau neuronaux locaux pourraient notamment aider
à l’implémentation d’interfaces cerveau-machine dans des buts thérapeutiques.

3.4.3. Consolidation de la mémoire pendant le sommeil : manipulation causales
des traces mnésiques.

Bien que les connaissances sur les mécanismes induisant la consolidation de différents types
de mémoires pendant le sommeil, ont évolué considérablement ces dernières années, encore
un grand nombre de leurs aspects restent inconnus. De ceux-ci, deux aspects interdépendants
sont le mécanisme supposé de marquage sélectif de certaines mémoires lors de l’éveil qui
entraîne leur réactivation lors du sommeil (Lesburguères et al.), ainsi que le locus spatial de
ce marquage qui doit alors initier la communication avec l’ensemble des acteurs supportant la
réactivation : le thalamus, l’hippocampe et le cortex. Le “modèle en deux phases” (Buzsáki,
c,a) émet l’hypothèse que l’hippocampe bénéficie d’une plasticité rapide, et initie le “transfert”
vers le cortex lors de la consolidation. Cependant, certaines études suggèrent qu’une boucle
partant du cortex, réactivant l’hippocampe et revenant au cortex (Rothschild et al.) serait
le mécanisme qui permettrait la réactivation et le renforcement synaptique supportant la
mémoire. Cette hypothèse est supportée par des expériences en réactivation ciblée de la
mémoire qui indiquent que l’activation du cortex auditif lors de la présentation d’un son
conditionnant l’apprentissage pendant le sommeil, entraînerait la réactivation de l’hippocampe
(Bendor et Wilson). Celui-ci réactiverait à son tour le cortex auditif (Rothschild et al.), mais
aussi peut-être les autres cortex supportant l’apprentissage conditionné, permettant ainsi la
synchronisation de réseau à large échelle. Selon ce modèle, ce serait donc au niveau du cortex
que le mécanisme de marquage aurait lieu pendant l’apprentissage (Lesburguères et al.), et
dépendrait donc des réseaux supportant fonctionnellement l’expression de cette trace mnésique.
Par exemple, une pratique motrice intense induirait un marquage neurobiochimique important
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dans les régions ayant supporté l’apprentissage, et la présentation d’une odeur ou un son, ou
encore l’association à une valence émotionnelle ou une récompense forte pourrait similairement
marquer le réseau supportant le traitement de ces informations associées. Les oscillations
spécifiques au sommeil déclencheraient alors leur réactivation et, par l’intermédiaire de
l’hippocampe et du thalamus, celle d’un réseau associé plus large. Ce mécanisme, encore
spéculatif, nécessitera de nouvelles manipulations expérimentales, autant chez l’humain que
chez l’animal afin d’être vérifiée.

Par la compréhension du mécanisme initiant la réactivation, il serait possible d’affiner
les différentes méthodes qui permettent la manipulation du sommeil dans le but de son
renforcement. Celles-ci ont des applications potentielles pour l’amélioration de la mémoire
dans des conditions neurodégénératives, ou la réhabilitation, notamment motrices, suivant les
lésions d’accidents vasculaires ou traumatiques. En effet, différentes techniques ayant pour
but de manipuler les périodes de sommeil ont été étudiées. Certaines visent l’augmentation
de la densité et l’amplitude des fuseaux ou des ondes lentes par des stimulations auditives
(Antony et Paller; Ngo et al., b,a,c) et transcrâniennes par des ondes magnétiques ou des
courants électriques (Lustenberger et al.; Massimini et al., a). D’autres utilisent un protocole
de réactivation ciblée de la mémoire, permettant la manipulation d’une trace mnésique
spécifique (voir Oudiette et Paller), tel qu’évoqué plus tôt.

Par ailleurs, les méthodes de stimulations auditives des ondes lentes ont très récemment
été implémentées dans des équipements grand public. Cette démarche pose des questions
de santé publique car les effets à long-terme de telles stimulations ne sont que peu connus,
tout comme la généralisation de leur implication sur le fonctionnement des systèmes de
mémoire au sens large. En particulier, un aspect encore peu exploré des mécanismes de
consolidation est la gestion de la compétition entre plusieurs nouvelles traces mnésiques pour
l’utilisation des périodes temporellement limitées de sommeil en tant que fenêtres privilégiées
pour la consolidation. Par exemple, si une méthode de détection et stimulation d’ondes lentes
en circuit fermé est basée uniquement sur le signal d’une électrode occipitale, l’on peut se
demander si l’amélioration de la mémoire ne sera en lien qu’avec les contenus traités par le
cortex occipital visuel, et si elle le sera en détriment d’autres systèmes de mémoire.

En somme, l’acquisition d’une seule trace mnésique a été largement étudié, et ce pour les
différents systèmes de mémoire. Néanmoins, des investigations plus écologiques de multiples
apprentissages sur plusieurs jours consécutifs, et leurs interactions, seront nécessaires pour
comprendre plus précisément les systèmes de marquage, de compétition pour la consolidation,
ainsi que les facteurs les influençant. Ceci permettra éventuellement d’orienter les stratégies
thérapeutiques dans les pathologies affectant le fonctionnement normal de la mémoire.
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3.5. Conclusion

Une habileté motrice repose de manière différenciée sur de multiples processus cognitifs
au cours de son apprentissage. Ils concourent à une réorganisation progressive d’un réseau
distribué aux niveaux cortical et sous-cortical, afin de supporter un encodage optimal, stable
et robuste de la séquence de mouvements. Cette plasticité intervient, non seulement pendant
les périodes de pratique, mais aussi par un retraitement hors-ligne des traces mnésiques
intervenant en partie pendant le sommeil. Nos résultats démontrent pour la première fois
chez l’humain que c’est principalement dans les régions dorso-latérales du striatum et les
cortex moteurs secondaires que se forment des représentations durables des séquences. En
revanche, les régions hippocampiques semblent supporter leur encodage rapide au début
de l’apprentissage, mais cette représentation serait moins pertinente dans l’expression de
l’habileté après la consolidation. Les nouvelles techniques d’investigation de patrons d’activité
BOLD utilisées ici montrent un intérêt dans l’étude de la plasticité à différentes échelles
temporelles. Elles bénéficient de nouvelles approches d’acquisition haute-résolution et de
traitement optimisé des données IRMf. Ainsi, cette thèse contribue significativement à
l’interprétation robuste et fiable des patrons d’activité cérébrale en relation aux phénomènes
de plasticité dans le système moteur chez l’humain.
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