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Résumé

Le signal électroencéphalogramme (EEG) représente 1'activité électrique du
cerveau. C'est un outil tres important dans le diagnostic des maladies neurologiques,

en particulier dans le cas d’épilepsie.

Dans ce mémoire, nous avons considéré un signal EEG réel qui représente des
cas normaux, pré-ictaux, et des cas épileptiques, auquel nous avons utilisé I'analyse
bispectrale afin d’extraire quelques parametres importants et qui nous permet de
faire la distinction entre ces différents cas, et nous donnent des informations sur le

degré de couplage entre les différentes fréquences.

Les résultats obtenus sont trés satisfaisants et montrent une prédominance des ondes
delta dans les cas pré-ictaux indiquant que la crise se déclenche pendant le sommeil profond,
et une prédominance des ondes delta, théta et béta pendant la crise indiquant une perte de

conscience avec des convulsions.

L’entropie bispectrale, I’entropie de phase, I’amplitude moyenne de bispectre, et le
centre pondéré du bispectre ont été déterminés et utilisés comme des attributs pour un

classifieur de I’arbre de décision(AD) afin d’évaluer la méthode proposée.

Mots CIés : Epilepsie, électroencephalogramme, entropie, crise, bispectre,

bicohérence, ANOVA, classification, classifieur AD.



Abstract

The electroencephalogram signal (EEG) represents the electrical activity of the brain.
It is a very important tool in the diagnosis of the neurological diseases, in particular in the
epilepsy cases.

In this work, we considered a real EEG signal which represents: normal, pre-ictals,
and epileptics cases, which we used the bispectral analysis in order to extract some important
parameters that enables us to make the distinction between these various cases, and give us

more information about the coupling degree’s between the various frequencies.

The obtained results are very satisfactory and show a predominance of the delta waves
in the pre-ictal case indicating that the seizure starts during the deep sleep, and a
predominance of the delta, theta and beta waves during the seizure indicating a loss of

conscience with convulsions.

The bispectral entropy, bispectral phase entropy, mean bispectral magnitude, and
weighted center of bispectrum: were determined and used like attribute for a decision tree

classifier (DT) in order to evaluate the suggested method.

Keys words: Epilepsy, electroencephalogram, entropy, seizure, bispectrum,

bicoherence ANOVA, classification, DT classifier.
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Introduction générale

Introduction générale

L’électroencéphalographie (EEG) est une des techniques les plus utilisées pour
I'étude et la mise en évidence de lactivité électrique du cerveau. Elle demeure
incontournable pour le diagnostic des maladies neurologiques telles que I'épilepsie. Cette
maladie est une aftection chronique du cerveau qui touche toutes les populations du monde.
Elle se caractérise par des crises récurrentes qui sont la manifestation physique de décharges
électriques excessives et soudaines, généralement bréves et répétitives, générées par une
population de neurones. Ces décharges peuvent avoir lieu dans différentes parties du
cerveau. Les crises peuvent varier en intensité mais également en localisation et en volume,
elles peuvent entrainer de breves pertes d’attention ou de petites secousses musculaires ou

méme conduisent a des convulsions séveéres et prolongées.

Dans le monde, Iépilepsie est, aprés la migraine, la premiere raison de consultation
chez les neurologues, ce qui montre la nécessité et 'importance d’étudier l'activité cérébrale
et lactivité épileptique proprement dite. L'EEG comparé aux autres techniques
d’investigation, fournit des informations en temps réel et avec une trés bonne résolution
temporelle, de l'ordre de la milliseconde. A partir du signal EEG, certains paramétres
importants peuvent &tre extraits. En reégle générale, les fréquences et les formes des
différentes ondes sont considérés comme des signes indicateurs de la maladie étudiée.
Cependant, ce type d’enregistrement montre des propriétés statistiques non linéaires et non
gaussiennes significatives, telles que la présence des effets non linéaires de I'accouplement de

phase entre les composantes fréquentielles du signal EEG.

On trouve par exemple plusieurs travaux qui ont été réalisés afin d’étudier le signal
EEG. Une étude qui a été proposée par Abdulhamit Subasi [50]; c’est une étude
comparative basée sur le modele autorégressit (AR) et I'estimation spectrale de puissance de
signal EEG afin d'analyser et caractériser les décharges épileptiques. Faust et al [51] ont
aussi proposé une étude comparative ; dont lequel ils ont estimé la DSP des signaux EEG

normaux, épileptiques et alcooliques. La densité spectrale de puissance a été calculée en
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utilisant la transformée de Fourier rapide (FFT) par la méthode de Welch, la méthode
autorégressive (AR) par Yule-Walker et la méthode de Burg.

D’autre part de nombreuses études ont cherché a déterminer le type de lois qui génere
les distributions des signaux EEG [52, 53, 54]. En effet, un signal aléatoire peut étre
caractérisé par la distribution de son amplitude et de ces moments. La principale difticulté
est de respecter les hypothéses de stationnarité et d'indépendance des sighaux. Globalement,
ces techniques n'apportent pas de résultats trés fiables, les résultats varient suivant les

taches a effectuer, la durée des échantillons analysés et la fréquence d’échantillonnage.

Généralement toutes ces méthodes sont basées sur, I'analyse temporelle, ou
fréquentielle en précisant la transformée de Fourier, la méthode autorégressive (AR), et la
densité spectrale de puissance (DSP). Toutes ces méthodes supposent la linéarité et un
retard de phase minimum de ces séries i.e. les amplitudes sont normalement distribués, leurs
propriétés statistiques ne varient pas avec le temps, leurs composantes de fréquence ne sont
pas corrélés, et la relation entre eux est linéaire. Avec ces hypothéses, ces méthodes ne sont
considérées que comme des estimateurs de fréquence et de puissance tandis que les
informations de phase sont généralement ignorées. Par contre I'analyse bispectrale préserve
et prend en considération I'information sur la phase et montre le développement et le
changement dans la fréquence, ce qui explique la variation dans la fréquence et par la suite
elle interprete aussi la variation et le passage d’un cas normal, a un cas pré-ictal, ensuite a

une crise épileptique.

L’analyse bispectrale nous permet aussi d’estimer le degré de couplage entre les

diftérentes composantes fréquentielles.

Le travail présenté dans ce mémoire s’inscrit dans l'aide au diagnostic neurologique,
plus précisément pour le diagnostic de I'épilepsie et plus particulierement dans I'étape de
I'analyse bispectrale (SOS) des signaux EEG. Pour cette raison, le premier chapitre a été
consacré a familiariser brievement le lecteur avec 'anatomie du cerveau et le principe de
fonctionnement du systéme nerveux. Il permet en particulier de comprendre 'origine et la
nature des signaux électriques enregistrés par I'électroencéphalographie, et présente aussi un
bilan des origines de I'épilepsie et les diftérentes modalités de mesure appliquées pour I'aide

au diagnostic de cette maladie.

Le deuxieme chapitre est dédié a la présentation des outils de base dans la description
des propriétés d’ordre supérieur: les multicorrélations et les multispectres. Dans le contexte

qui nous intéresse, particulierement l'analyse de signal EEG, nous aborderons l'analyse
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bispectrale, et les caractéristiques extraites a partir du bispectre a savoir: l'entropie
bispectrale (Entl1, carrée (Ent2), cubique (Ent3), et I'entropie de phase (EntPh)) qui décrit
I'irrégularité ou la complexité du signal EEG, I'amplitude moyenne de bispectre (mAmp)
pour la discrimination entre les spectres de puissance similaires, ainsi que le parametre du
centre pondéré du bispectre (wci, wca) qui nous a donné des informations sur la distribution

des pics dans le signal.

Dans le troisiéme chapitre la base de données utilisée a été décrite, dont lequel nous
avons utilisé quatre groupes, deux d’entre eux représentent des cas normaux (les ondes
alpha et béta), et deux représentent des cas pathologiques (des cas pré-ictaux et des cas
épileptiques). Aussi les résultats obtenus pour les différents cas ont été illustrés et discutés
en détail. Ensuite une évaluation de la méthode proposée a été faite en utilisant
premiérement un classifieur statistique qui correspond au test dANOVA et un autre

supervisé qui correspond au classifieur DT.

Le document est terminé par une conclusion générale et des perspectives de nos

travaux.




Chapitre I : Contexte médicale et généralités sur le signal EEG

Chapitre I :

Contexte médical et généralités sur le signal

électroencéphalogramme

I.1 Introduction :

Le cerveau est lorgane le plus complexe du corps humain. Il régit notre
comportement et nos actions, nos pensées et nos désirs. Grace a lui, nous pouvons voir,
analyser et comprendre le monde qui nous entoure. Les cellules du cerveau produisent
spontanément le signal électroencéphalogramme (EEG). Ce signal est un outil précieux pour
le diagnostic médical ; il doit étre bien interprété par le médecin pour un diagnostic correct en
neurologie. Il est donc impératit de comprendre le fonctionnement du cerveau et la génération
de ce signal afin de faciliter 'analyse et préciser le diagnostic en vue de prescrire un
traitement adéquat au patient. Pour répondre aux objectifs fixés nous consacrons ce chapitre
dans un premier temps, a rappeler quelques bases anatomiques et physiologiques du cerveau
ainsi qu’'un bilan des origines de I'épilepsie, et d’'une description des causes et mécanismes
épileptiques. Dans le contexte qui nous préoccupe, particulierement Iépilepsie, nous
aborderons le signal EEG et les différents artéfacts qui le perturbent. Et nous terminons par
une présentation breve des autres modalités de mesure appliquées pour I'aide au diagnostic

d’épilepsie.
I.2 Anatomie et physiologie du cerveau humain :

Le systéme nerveux est subdivisé en deux entités : le systéeme nerveux central (SNC)
et le systeme nerveux périphérique (SNP). Le SNC, aussi connu sous les noms d’axe nerveux
ou névraxe, comporte la moelle épiniere, et 'encéphale qui est constitué a son tour de trois
parties majeures reliées entre elles par des fibres nerveuses. Ces parties sont le cerveau ou le
prosencéphale, le cervelet et le tronc cérébral.

Cerveau est un terme qui désigne le tissu que 'on trouve dans le crane. Il possede une
forme schématiquement ovoide a grand axe antéropostérieur, dont le volume quantitatif est
d'environ 1.850 cm?® [1]. Le poids du cerveau est d’environ 1.5kg [2]. Il occupe la boite

cranienne, mais il n’est pas en contact direct avec la cavité osseuse.
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Le cerveau possede deux moitiés relativement symétriques appelées les hémispheres,
I'un a droite et 'autre a gauche.

Le cortex de chaque hémisphere est divisé en quatre lobes (Figure 1.1) : le lobe pariétal,
le lobe occipital, le lobe frontal et le lobe temporal dont I'appellation est directement inspirée
du nom des os craniens qui les recouvrent [3]. Les lobes sont impliqués dans différentes

fonctions [4]:

Slllon Central de I'Hémisphére Cérébral

Sillon Central /
de I'Hémisphére [/
Cérébral £

Scissure [
Longitudinale

sillon Pariétal
Latéral

Lobe
Temporal

Cervelet

-Vue latérale droite. - Vue supérieure.

Figure .1 : représentation schématiquement des divisions de 1'encéphale [5].

— Les lobes occipitaux, localisés a I'arriere du cortex, sont spécialisés dans la vision. Ils jouent
aussi un role dans les interactions avec les autres activités nerveuses.

— Les lobes pariétaux sont situés a 'avant des lobes occipitaux. Ils sont impliqués dans le sens
du toucher, dans la détection de mouvements dans l'environnement et la localisation des
objets dans I'espace.

— Les lobes frontaux sont impliqués dans le mouvement, I'attention, la planification, les
compétences sociales, la pensée abstraite, la mémoire et certains aspects de la personnalité.

— Les lobes temporaux sont importants dans l'audition, le langage et la reconnaissance

visuelle des objets, ainsi que dans la régulation de I'équilibre.
I.2.1 Description des structures du cerveau :

Une autre fagon de diviser I'encéphale en trois structures, peut étre obtenue en prenant

en compte les vésicules qui apparaissent lors du développement embryonnaire. Elles sont :
I.2.1.1 Le prosencéphale :

Le prosencéphale (Figure I.2) est la plus rostrale des trois vésicules et provient du

dessus du tube neural. Il se subdivise en télencéphale et diencéphale [6].

Le télencéphale est principalement constitué d'une couche de substance grise, le

cortex. La surface de ce dernier présente de nombreuses dépressions sinueuses, qui
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permettent de tripler la superficie corticale. Les plus profondes d’entre elles, les scissures,
séparent les lobes principaux [7]. Le diencéphale, présent sous le télencéphale, est pour sa
part le siege de plusieurs organes cérébraux importants, dont le thalamus, I'hypothalamus et
le systeme limbique. Le thalamus est un organe pair situé sous les ventricules latéraux, et fait
office de relais des influx sensoriels vers le cortex cérébral. L’hypothalamus est pour sa
part constitué de plusieurs noyaux connectés a diftérentes régions de I'encéphale [7]. Il
régule les battements cardiaques, la respiration, et controle la sécrétion de nombreuses
hormones. Le systéme limbique est le responsable des émotions. Il constitue principalement
de I'amygdale, et I'hypochamp qui joue un roéle important dans la mémoire, en retenant les
informations. C'est 'une des zones aftectées par la maladie d’Alzheimer et 'épilepsie du lobe

temporal [8].
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Figure I.2: Le développement du systéme nerveux central.

1.2.1.2 Le mésencéphale :

Clest une région du tronc cérébral reliant les vésicules antérieures et postérieures [9].
Au niveau du mésencéphale se situent les pédoncules cérébraux, qui contiennent des fibres
sensorielles et motrices sous forme de piliers de substance blanche. Le mésencéphale (Figure
[.2) possede également les tubercules quadrijumeaux supérieurs et inférieurs, qui font office de

relais respectivement sur les voies visuelles et auditives [7].
I.2.1.3 Le rhombencéphale :

C'est la partie postérieure de l'encéphale qui se subdivise en métencéphale et myél-

encéphale [7] (Figure 1.2). La partie du métencéphale qui concerne le tronc cérébral est le

Pont de Varole, ou protubérance annulaire. Il est composé d’'un ensemble de neurofibres

6
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transversales qui relaient les influx nerveux. Il est le lieu de naissance de nombreux nerfs
craniens, ainsi que des pédoncules cérébraux [7]. Le myélencéphale, aussi connu sous les
noms de bulbe rachidien ou moelle allongée, est I'ensemble de fibres nerveuses qui assure la

transition entre I'encéphale et la moelle épiniere.

o Nous pouvons observer a I'image (Figure 1.3), la composition de chacune de ces parties du

cerveau.
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Figure .3 : Les structures du cerveau.

I.2.2 Les neurones et l'activité électrique du cerveau :

Les cellules en charge du traitement de l'information au sein du cerveau sont les
neurones. Le neurone est un type de cellule constituant I'unité fonctionnelle du systéme
nerveux. On estime que le cerveau humain comprend environ 100 milliards de neurones [10].
Les neurones assurent la génération et la transmission d’un signal que 'on nomme l'influx

nerveux.

Un neurone est divisé en plusieurs régions ayant chacune une fonction propre (Figure
[.4). Les neurones sont caractérisés par : un corps cellulaire contenant le noyau et la plupart
des organites responsables de l'entretien de la cellule, un long prolongement cellulaire ;
I'axone, issu de la cellule, s’étendant parfois sur une longue distance et servant a transmettre
des signaux a d’autres cellules ; de nombreux prolongements courts; les dendrites, qui
accroissent la surface disponible pour des connexions avec les axones d’autres neurones ; de

jonctions spécialisées ; les synapses, entre leur axone et d’autres cellules, permettant ainsi une

7
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communication cellulaire directe. On peut en distinguer deux types : les synapses électriques
et les synapses chimiques [11].

Les synapses électriques sont présentées dans tout le systéme nerveux : elles laissent
passer le courant électrique directement de fagon passive d'un neurone a I'autre, par les pores
de jonctions communicantes. Les potentiels électriques enregistrés sur le scalp sont les
conséquences des activités synaptiques des neurones. L’activité électrique du cerveau
recueillie a la surface du scalp est due a l'activation simultanée d’un trés grand nombre de

neurones.
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Figure 1.4 : Schéma d’un neurone et ses principales parties [12].

Tous les neurones ne produisent pas d’activités électriques participant a 'EEG de
surface. Ce sont surtout les cellules pyramidales [13], pourtant minoritaires qui en sont
capables. Elles sont disposées parallelement les unes par rapport aux autres et
perpendiculairement a la surface du manteau cortical, celle-ci est expliqué la génération d’un
vecteur de densité de courant et caractérise la constitution du dipdle.

La surface corticale minimale active pour I'apparition d'un potentiel du scalp a été estimée
a 6cm? [14]. 11 est possible de trouver des altérations dans la synchronisation des cellules dues
a une excitation anormale d'un grand nombre de cellules nerveuses. Dans de telles situations,

on parle d’épilepsie [11].
1.3 L’épilepsie :

Le terme épilepsie vient du mot grec epilambanein, qui signifie assaillir ou saisir
violemment. Selon I'Organisation Mondiale de la Santé [15], I'épilepsie est une affection

neurologique chronique du cerveau qui touche toutes les populations du monde.

Dans le monde, environ 50 millions de personnes vivent actuellement avec 1'épilepsie

[15]. Dans la population générale, la proportion de personnes souffrant d’épilepsie évolutive
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(c'est-a-dire présentant des crises chroniques ou nécessitant un traitement) a un moment

donné se situe entre 4 et 10 pour 1000 personnes.

L'incidence de I'épilepsie dans les pays en développement est plus élevée du fait de la
tfréquence supérieure d'infections cérébrales; méningites, malnutrition, et du moindre recours

aux médicaments antipyrétiques chez I'enfant.

En France, il y aurait entre 500 000 et 600 000 personnes qui soufiriraient d’épilepsie,
dont 250 000 jeunes de moins de 20 ans [16]. L'incidence annuelle se situe autour de 50
nouveaux cas pour 100 000 habitants. L’épilepsie est, aprés la migraine, la premiere cause de

consultation chez les neurologues.

L’épilepsie se caractérise par des crises récurrentes dont les causes sont diverses et qui
sont la manifestation physique de décharges électriques excessives et soudaines, généralement
breves, dans un groupe de cellules cérébrales (neurones). Il existe autant de manifestations
cliniques que de fonctions cérébrales, mais les plus fréquentes sont la perte de connaissance et

la convulsion.
I.3.1 Classification des crises :

Pendant les crises d’épilepsie, des changements brefs et soudains de I'activité électrique
du cerveau se produisent. Cette décharge électrique anormale peut avoir lieu soit dans une
zone précise du cerveau, soit dans son ensemble. De ce fait, les crises sont classées en deux

types : les crises généralisées et les crises partielles.
I.3.1.1 Les crises généralisées :

La décharge paroxystique intéresse les deux hémispheres cérébraux, et entraine une
perte de conscience. Elle se produite souvent a un age précoce [17]. Tout le cortex cérébral
« s'enflamme » et il est ainsi impossible de faire une corrélation avec un systéme
anatomofonctionnel localisé a I'un des deux hémispheres du cerveau. On trouve quatre types

de la crise généralisée.
1.3.1.1.1 Absences généralisées :

Les absences comportent une bréve rupture de la conscience, durant quelques secondes,
avec éventuellement des secousses des paupiéres, des épaules, une chute de la téte [18]. Les
premiéres crises de ce type d’épilepsie surviennent habituellement durant I'enfance, de I'age
de 5 ans a 10 ans. Les absences peuvent se répéter d’'une maniére fréquente au cours de la

journée. On distingue les absences typiques (ou petit mal, suspension de 'activité en cours et
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une perte de conscience de quelques secondes) ou atypiques (comme les typiques mais

accompagnées de quelques contractions musculaires) [19].

I.3.1.1.2  Crises myocloniques :

Les myoclonies sont des symptomes rencontrés dans d’autres pathologies que I'épilepsie.
Elles se définissent par la contraction simultanée d'un muscle ou un groupe de muscles
agonistes et antagonistes [20]. Elles se manifestent par de brusques secousses des bras et des
jambes, qui peuvent entrainer une maladresse voir une chute lorsque celle-ci est étendue aux

membres inférieurs. Cette contraction peut intéresser de muscle.

I.3.1.1.3 Crises atoniques :

Au cours de ces crises, peu courantes, la personne s'effondre soudainement en raison
d’une perte soudaine de tonus musculaire. Aprés quelques secondes, elle reprend conscience.
Les crises atoniques intéressent préférentiellement la téte, le tronc, les machoires et parfois
les membres. Elles peuvent se limiter a un simple lachage postural avec la téte qui tombe en
avant mais se traduisent malheureusement le plus souvent par des chutes traumatisantes.

On rencontre ces crises dans les encéphalopathies épileptogénes de 'enfant [20].

I.3.1.1.4  Crises cloniques :

Les crises cloniques sont un type particulier de crises myocloniques qui se déclenchent en
salves rythmiques, de deux a trois occurrences par seconde, et prolongées. Les crises
cloniques généralisées sont bilatérales, symétriques ou asymétriques, qui se ralentissent
progressivement et sont accompagnées d'une altération du contact. Elles surviennent surtout

chez le jeune enfant (Figure 1.5), parfois au cours d’un épisode de convulsion fébrile [20].

Clonies

Figure L.5 : Crise clonique.
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I.3.1.2 Les crises partielles:

La décharge paroxystique intéresse d’emblée une espace limité situé d’'un coté de
I'encéphale qui correspond a la zone épileptogene, elle tend a se produire dans un age retardé
[17]. 11 arrive qu'une crise, d’abord partielle, puis se diffuse a 'ensemble du cerveau et
devienne ainsi généralisée (on parle de crises partielles secondairement généralisées). Les

crises partielles sont classées en deux types :
I.3.1.2.1 Crises partielles simples :

Elles étaient appelées autrefois « crises focales », car elles n'intéressent qu'une petite
région du cerveau (le siége focal) [21]. Cette crise commence de fagon soudaine et dure de
quelques secondes a quelques minutes. Durant cette crise, I'individu demeure conscient, mais

est incapable de maitriser les symptdmes qui sont dépendent de la zone du cerveau atteinte.

Toutetois, les crises partielles simples peuvent affecter le mouvement (déviations des
yeux, des contractions convulsives du visage), les émotions (un sentiment soudain de peur),
ou les sensations (des sifflements inhabituels, des bourdonnements d'oreille), de maniere

étrange voire parfois effrayante.
1.3.1.2.2 Crises partielles complexes :

Elles étaient aussi appelées crises psychomotrices ou du lobe temporal, car elles sont
souvent localisées au niveau des lobes temporal ou frontal. Les fonctions cérébrales
localisées dans ces lobes sont aussi complexes que les crises qui les affectent [21]. Durant
cette crise, la personne peut voir son état de conscience diminué ou devenir inconsciente,
méme si elle garde les yeux ouverts. Elle peut faire des gestes exagérés, se lever et se mettre

a marcher sans but. Ce type de crise dure généralement entre une ou deux minutes.
I.3.2 Causes et mécanismes épileptiques :

Selon l'origine de I'épilepsie, les crises partielles et les crises généralisées peuvent étre

symptomatiques, cryptogéniques ou idiopathiques [11]:

— Les épilepsies symptomatiques sont dues a une lésion cérébrale : malformation congénitale,
encéphalite, traumatisme cranien, accident vasculaire cérébral, tumeur, infections du systeme
nerveux central, etc.

— Les épilepsies cryptogéniques; lorsque qu'une cause est suspectée, mais ne peut étre

prouvée par les moyens diagnostiques actuels, on parle d’épilepsie cryptogénique dont le

u
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nombre est en constante diminution du fait de l'’évolution permanente des techniques
d’exploration.

— Les épilepsies idiopathiques présentent un caractére génétique plus ou moins démontrable
et concernent des sujets le plus souvent sans lésion cérébrale. La prédisposition génétique

n’induit pas que I'épilepsie soit une maladie héréditaire.

1.4 L’électroencéphalogramme (EEG):

L'EEG a été inventé dans les années 1920 par un psychiatre allemand, le Dr Berger,
mais ne s'est vraiment développé et répandu dans la pratique médicale courante, en particulier
dans la pratique épileptologique, que dans les années 1950 [22]. L'EEG est un examen
fonctionnel non invasif, plus utilisé pour l'exploration de l'activité électrique produite
spontanément par les cellules nerveuses, donc T'activité épileptique proprement dite.
Comparé aux autres techniques d’investigation, 'EEG fournit des informations en temps réel

et avec une trés bonne résolution temporelle, de I'ordre de la milliseconde.

Le principe de 'EEG repose sur la mise en place d’une multitude d’électrodes sur le cuir
chevelu (électrodes de surface) sur des zones bien définies du crane. Les électrodes
transmettent les signaux électriques a un appareil ou ils sont amplifiés et affichés sous forme
des courbes. Ces courbes, représentatives de leurs évolutions, constituent 1'électro-
encéphalogramme (EEG). Le signal électrique enregistré est le résultat d’'une diftérence de
potentiel mesurée entre deux points grace a ces électrodes, dans certaine région (Figure 1.6).
Le signal EEG est trés faible, de I'ordre du microvolt. Il se présente diftéremment selon 1'age,

et 1'état de vigilance.
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Figure I.6: Enregistrement d'un signal EEG (a gauche), et le signal EEG enregistré

par l'ordinateur (a droite).
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e Les activités du signal EEG sont classées selon leur fréquence en 5 ondes : a, 3, 9, 0, et .

0 Rythme Alpha : est un rythme de fréquence situé entre 8 a 13 Hz, d'une amplitude qui
varie de 20 a 100 microvolt (uv), elle est maximale lorsque les yeux sont fermés et, est
bloquée, par leur ouverture. Ce rythme est distribué dans les régions postérieures du scalp

de fagon bilatérale et synchrone.

Ouverture des yeux Fermeture des yeux

-~

Figure 1.7 : Onde alpha.

0 Rythme Delta et Théta: (ondes lentes).

Une onde dite lente est définie arbitrairement comme étant un signal dont le contenu
fréquentiel est inférieur a celui de la bande alpha. L’onde delta est de fréquence inférieure a
4 Hz, d'une amplitude trés variable, alors que l'onde théta est de fréquence 4 a 7 Hz,
d’amplitude de 50 pv, du siege temporale, normalement présent mais peu abondant. Dans
les épilepsies partielles, elles sont fréquentes et souvent localisées dans la méme région que
le foyer épileptique inter critique (les ondes théta et delta sont largement présentées lors
des variations du niveau de vigilance et, dans ces conditions, leur apparition n’est pas

pathologique) [23].

Theta Delta

Figure I.8 : Les ondes théta et delta.

0 Rythme Béta: de fréquence supérieure a 13 Hz, occupe les régions moyennes des deux

hémisphéres souvent de maniére asynchrone. D’amplitudes faibles (inférieure a 20uV).
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Figure 1.9 : Onde beta.
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0 Rythme Gamma : Il est d’amplitude tres faible et d’occurrence plus rare, et de fréquence
(au-dessus de 40 Hz, jusqu'a approximativement 80Hz) la détection de ces rythmes peut

étre employée pour la confirmation de certaines pathologies.
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Figure 1.10 : Onde gamma.

I.5 Explication des rythmes corticaux :

De maniére générale, plus le niveau de vigilance est bas, plus la fréquence du rythme
cortical est basse et I'amplitude importante. Ceci parait logique car, au moment ou le cortex
est le plus engagé dans l'analyse de l'information provenant d'un influx sensoriel ou d'un
processus interne, l'activité des neurones corticaux est relativement élevée, mais aussi
relativement peu synchronisée. En d'autres termes, chaque neurone individuel, ou chaque
petit groupe de neurones, est fortement impliqué dans un des aspects d'une tache cognitive ; il
décharge rapidement mais pas tout a fait simultanément avec les neurones voisins. La
synchronisation est donc faible, ainsi que l'amplitude de I'EEG. En revanche pendant un
sommeil profond, les neurones corticaux ne semblent pas impliqués dans le traitement de

l'information et beaucoup d'entre eux sont périodiquement stimulés par le méme influx lent et

rythmique. Dans ce cas, la synchronisation est forte ainsi que I'amplitude de 'EEG.

De nombreux travaux portent sur l'explication de ces rythmes corticaux. Walter
Freeman a suggéré le premier que l'activité rythmique des neurones sert a coordonner
l'activité entre différentes régions du systéme nerveux [24]. Le cerveau est alors vu comme un
systeme de traitement d'informations organisé en parallele. Il existe donc différentes aires
cérébrales travaillant indépendamment mais hautement interconnectées [25]. Cette
parcellisation s'explique par le degré fonctionnel de spécialisation, les neurones de chacune de
ces aires sont spécialisés dans le traitement d'un type d'informations (couleur, forme,
mouvement, texture,...) [26]. Cette organisation fonctionnelle explique qu'un objet placé dans
notre champ de vision va activer plusieurs aires corticales simultanément, ce qui implique
que le cerveau doit étre capable d'intégrer de fagon cohérente ces informations
sensorimotrices distinctes. Une telle capacité est cruciale pour déterminer ou distinguer

l'identité d'un objet ou d'un événement [27].
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1.6 Les perturbations :

Les principales perturbations présentes dans les EEG sont les artéfacts et le bruit :

A. Les artéfacts :
Les artéfacts sont des activités électro-physiologiques non cérébrales dorigine
corporelle enregistrés par 'EEG, comme des mouvements oculaires, des clignements,

des activités musculaires, et des activités cardiaques (Figure I.11) [11].
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Figure [.11 : Exemple de signaux contaminés par des artéfacts de mouvements oculaires(a),

de clignements(b), et d’origine musculaire(c); (en montage bipolaire) [11].

B. Le bruit:

On appelle bruit toute composante du signal mesuré non identifié comme un artéfact
et qui n'est pas informative pour 'application. Nous avons deux types de bruit : I'activité
qui n'a généralement pas d’explication clinique connue pour le moment, comme les
fréquences au—dessus de 40 Hz (les hautes fréquences) et le bruit de mesure, da

essentiellement a I'instrumentation (électrodes, fils électriques) et a 'environnement [11].
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L7 Electrodes et systéme de placement :

I.7.1 Les électrodes :

IIs sont de petites tailles, chacune de ces électrodes est reliée a un enregistreur numérique

qui recueille et stocke le signal (Figure I.12). Les électrodes sont de 3 types [23]:

—L’électrode tampon :

A la forme d'un petit dome de 2cm? a la base, en argent chlorure recouvert d'un tampon
de tissu imbibé d’eau saline, est simplement placée sur le scalp apres dégraissage du cuir
chevelu et application d’une pate conductrice, elle est maintenue par un casque de caoutchouc
épousant le crane du sujet.

—L’électrode cupule :

A la forme d’un disque en argent de 5 mm de diamétre dont la cupule centrale permet
I'application d'une pate conductrice, elle est collée sur le crane sur un support imbibé de
collodion. Ces électrodes sont recommandées pour tout enregistrement de longue durée et
lorsque la probabilité d’enregistrement d’une crise épileptique est forte.

—L’électrode aiguille :

A la forme d’une aiguille hypodermique en acier inoxydable ou argentée, introduite juste

sous la peau, parallélement a la surface. Ces électrodes sont a usage unique et réservées aux

situations d’urgence, en réanimation, au bloc opératoire.

Figure [.12 : Les diftérents types d’électrodes de 'EEG.

Il existe aussi autre type d’enregistrement qui est 'EEG de profondeur, dont les
électrodes sont implantées directement dans le crane au cours d'une opération sous

anesthésie générale.
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I.7.2 Systéme 10-20:

L’emplacement des électrodes est standardisé par une nomenclature internationale
appelée 10 — 20, pour assurer un positionnement spatial identique selon un repere

anatomique propre a chaque patient [28].

Les positions sont définies en divisant les lignes craniennes des plans médian et
transversal, en segments de 10 et 20 pour cents de leur longueur (Figure [.18). Chaque
électrode porte un nom précis, les chiffres pairs de chaque électrode indiquant le c6té droit,
et les chiffres impairs le coté gauche. Les lettres obéissent a la logique suivante : A=lobe de
I'oreille, C=central, P=pariétal, F=frontal, Fp=trontal polaire, O=occipital, T=temporal et la

lettre z indique I'axe central [28].

Nasion

Preauricular
point

Figure 1.13: Systeme de positionnement des électrodes 10 — 20 : sur cet exemple 21

électrodes sont posées [11].

1.8 Montage EEG :

Un montage EEG correspond a la combinaison de couples d’électrodes dont vise a
couvrir de facon parfaitement symétrique la surface du scalp. Deux types de montages

principaux peuvent étre utilisés : les montages référentiels et/ou les montages bipolaires.

e Montage référentiel : Dans le cas d'un montage mono-polaire, chaque couple

d'électrodes est constitué d'une électrode du scalp active et d'une référence. Afin d'obtenir les

meilleurs résultats possibles, le choix de I'électrode de référence est important.

N

En effet, sur le plan théorique, la méthode mono-polaire consiste a enregistrer le
potentiel « absolu » d'un point du scalp, c'est a dire la diftérence entre le potentiel du point
étudié et le potentiel nul (Figure 1.14). La référence la plus satisfaisante serait donc une
électrode extra-céphalique, mais en pratique, elle présente de nombreux artefacts
électrocardiographiques. Une autre solution est de choisir une électrode céphalique, sur le

menton ou le nez.
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O, 07 0,

Référence moyenne Référence extracérébrale

Figure 1.14 : Montage mono-polaire.

« Montage bipolaire : Les montages bipolaires (Figure I.15) sont des connexions entre

deux électrodes "actives", c’est-a-dire différentes de la référence [11]. La différence de
potentiel correspond a la somme algébrique des signaux recueillis sous chaque électrode
active (ce qui conduit implicitement a 'élimination de la référence). Il y a principalement
deux types de montages bipolaires: le montage bipolaire antéropostérieur (ou longitudinal)
qui explore d’avant en arriére et le montage bipolaire transverse qui explore de droite a
gauche [11].

Le montage référentiel et le montage bipolaire sont complémentaires, car ils ne
s'interpretent pas de la méme manieére. Dans un montage référentiel, c’est I'amplitude de
I'enregistrement qui renseigne sur 'activité cérébrale alors que dans un montage bipolaire,

c’est plutdt I'inversion de phase qui permettra de déduire la localisation du dipole.

LONGITUDINAL TRANSVERSE

Figure 1.15: Montage bipolaire.
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1.9  Modalités de dépistage de I’épilepsie :

I1 existe plusieurs types de modalités pour explorer les activités cérébrales. En principe
ces méthodes peuvent étre groupées en deux classes : I'exploration électro-physiologique et

I'imagerie.
1.9.1 Méthodes électro-physiologique :

[.9.1.1 Les méthodes non invasives :

Parmi les méthodes d’analyse physiologiques non invasives, on distingue I'électroencé-

phalogramme de surface classique et la magnétoencéphalographie :

L’électroencéphalogramme est une méthode d'exploration cérébrale (comme il est décrit
auparavant) qui mesure l'activité électrique du cerveau par des électrodes placées sur le cuir
chevelu. Le signal électrique EEG est le résultat de la sommation des potentiels
d'action post-synaptiques synchrones issus d'un grand nombre de neurones. La morphologie

des tracés dépend de I'état d’activation des neurones enregistrés, et cet état d’activation va se

traduire par des variations de fréquence et d’amplitude des ondes enregistrées [11].

Pour étudier les crises d’épilepsie, 'EEG peut étre couplé a des enregistrements vidéo.
En effet, il est tres courant que I'épilepsie provoque des mouvements non coordonnés du
corps [19]. La vidéo-EEG est l'enregistrement simultané et synchronisé de 'EEG et du
comportement du patient (Figure 1.16). Grace a son utilisation, I'étude du mouvement des
patients avant, au moment et apres une crise ou méme dans la détection d’autres événements,

comme crises additionnelles, a trouvé une place significative dans I'élaboration du diagnostic.
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Figure .16 : Exemple d’enregistrement EEG—vidéo [11].

B



https://fr.wikipedia.org/wiki/Exploration_c%C3%A9r%C3%A9brale
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cerveau
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89lectrode
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cuir_chevelu
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cuir_chevelu
https://fr.wikipedia.org/wiki/Signal_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Potentiel_d%27action
https://fr.wikipedia.org/wiki/Potentiel_d%27action
https://fr.wikipedia.org/wiki/Synapse
https://fr.wikipedia.org/wiki/Synchronisme
https://fr.wikipedia.org/wiki/Neurone

Chapitre I : Contexte médicale et généralités sur le signal EEG

Alors que la magnétoencéphalographie (MEG) est une technique relativement récente.
L'origine du signal MEG est directement reliée a celle de 'EEG. En effet la loi de Biot Savart
indique que chaque courant élémentaire issu de I'activité des cellules nerveuses produit un
champ magnétique perpendiculaire [11] de 'ordre de 10-!? teslas [19]. Il est donc possible de
mesurer les variations du champ magnétique. On enregistre essentiellement la contribution
des courants intra et extra—cellulaires dlis aux potentiels post synaptiques. Les systémes
MEG actuels posseédent de 50 a 200 capteurs permettant chacun de capturer une composante

(radiale en général) du champ magnétique [19].
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Figure 1.17 : Exemple des enregistrements (EEG et MEG), et d’'un casque MEG [11].

1.9.1.2 Les méthodes semi—-invasives (L’électrocorticographie ‘ECoG’ ):

Cette technique emploie une grille d’électrodes placée directement sur la surface externe
du cerveau afin de recueillir I'activité électrique du cortex cérébral (Figure 1.18). Les signaux
électriques enregistrés sur la surface passent d’autres couches supplémentaires comme le
crane et le cuir chevelu. La faible conductivité de T'os de la boite cranienne fait subir aux

signaux recueillis une atténuation significative. Pour cette raison, la résolution spatiale de

surface corticale de 'ECoG est meilleure que celle d'un EEG de surface [19].

Figure 1.18 : Matrice de capteurs placée sur le cortex (ECoG) [19].
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1.9.1.3 Les méthodes invasives (La Stéréo-électroencéphalographie

(SEEG)) :

La SEEG est une technique d’exploration fonctionnelle du cerveau qui enregistre
l'activité électrique de certaines structures potentiellement impliquées dans les crises
d’épilepsie. Associées a des enregistrements vidéo simultanés, voire a des enregistrements
EEG de surface, ces données alimentent Il'analyse électro-clinique des crises, dans la
délimitation des sites cérébraux impliqués par les décharges paroxystiques. En pratique, les

patients sont généralement accueillis dans une unité d’épileptologie pendant 5 jours [29].

L'intérét principal de la SEEG, par rapport a 'EEG, est de recueillir I'activité électrique
des neurones directement au contact des générateurs, ce qui permet d’enregistrer des signaux
représentant une activité locale. Elle donne des renseignements sur la profondeur de la zone

épileptogene.

Figure 1.19 : Electrodes cylindriques avec des capteurs implantés dans le cerveau [11].

1.9.2 La neuro-imagerie :

Elle recouvre différentes techniques permettant de "voir" le cerveau, l'architecture
spatio—temporelle ainsi que ses modifications lors de pathologies neurologiques et
psychiatriques. Les techniques dimagerie peuvent étre de deux types : techniques

fonctionnelles et les techniques anatomiques.

—Techniques fonctionnelle : qui fournissent des images de I'activité cérébrale a un moment
précis en identifiant des zones fonctionnelles actives. Des exemples de ces techniques sont la
tomographie par émission de positons (TEP) et 'TRM fonctionnelle (IRMf) (Figure 1.20).

— Techniques anatomiques qui fournissent des images structurelles du cerveau sans donner

des informations directes sur leur fonctionnement. Des exemples de ces techniques sont le

scanner et I'imagerie par résonance magnétique (IRM) [11].
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La neuro-imagerie permet d’établir la topographie de la zone épileptogene. L’exploration
morphologique précise la localisation des éventuelles lésions qui pourraient expliquer le
déclenchement ou le déroulement des crises [11]. Alors que 'exploration fonctionnelle tente
de mettre en évidence des zones d’hypométabolisme qui seraient en relation avec un
dysfonctionnement cérébral ou des anomalies fonctionnelles en rapport avec la zone

épileptogene [11].

Figure 1.20 : Crise épileptique partielle (image IRM en haut, et TEP en bas).

I.10 Conclusion :

Au cours de ce premier chapitre, un aper¢u sur I'anatomie et la physiologie du cerveau
a été d’abord présenté, suivi d'une description de I'évolution, les causes, les symptomes, le
dépistage de I'épilepsie, comme étant la premiere cause de consultation en neurologie apres
la migraine. L'EEG particulierement, celui de surface, et son principe, ainsi que Les
différents bruits affectant ce signal, puis les autres méthodes de mesure de 'activité cérébrale

ont été aussi décrits brievement.

Les signaux EEG sont les plus utiles pour la détection d’épilepsie qui vont nous aider
a la conception des algorithmes d’analyse bispectrale dans le but de suivre I'évolution de

I'épilepsie. Cette notion est bien expliquée dans le deuxieme chapitre.
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Chapitre II :

Analyse bispectrale
(Higher Order Spectral Analysis HOSA)

II.1 Introduction:

Dans la pratique, la plupart des signaux sont des signaux dépendants du temps sous
leur format brut. Cette représentation n’est pas toujours forcément la meilleure pour la

plupart des applications de traitement de signal et de I'interprétation des résultats.

Souvent I'information qui ne peut pas étre distinguée dans le domaine temporel est facil-
ement visible dans le domaine fréquentiel et plus aisément exploitable. Alors la transformée
de Fourier (TF) est I'outil mathématique tout indiqué, permettant la détermination du

spectre d’un signal et son exploitation en vue d’extraire les parameétres spectraux pertinents.

Cependant la TF est un opérateur ne pouvant s’appliquer qu'aux signaux bornés. Or il
est bien connu que dans la quasi-totalité des applications du traitement du signal, nous avons
affaire a des signaux aléatoires. Mais ce type de signal n’est naturellement pas borné. Pour le
traiter en rapport avec les applications qui nous concernent; nous devons fixer des
hypothéses sur son caractere stationnaire et ergodique. Pour toutes ses raisons nous ne
pouvons pas calculer le spectre d’un signal aléatoire qui d’'une fagon générale n’est pas
borné. Par contre, il est possible d’appliquer la TF sur la fonction de corrélation et ce
conformément au théoréeme de Wiener Khintchine. Cette fonction est déterministe, donc elle

est bornée. Elle est appelée la densité spectrale de puissance (DSP).

Mais cette méthode (DSP) suppose la linéarité et un retard de phase minimum de ces
séries l.e. les amplitudes sont normalement distribuées, leurs propriétés statistiques ne
varient pas avec le temps, leurs composantes fréquentielles pour le signal ne sont pas
corrélées, et la relation entre eux est linéaire. Avec ces hypothéses, ces méthodes ne sont
considérées que comme des estimateurs de fréquence et de puissance tandis que les
informations de phase sont généralement ignorées. Par contre I'analyse bispectrale préserve
et prend en considération I'information sur la phase. Pour contourner cette limitation, nous

avons proposé I'analyse bispectrale dans ce chapitre.
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II.2 Statistiques d’ordre supérieur pour le traitement du signal :

Des techniques des statistiques d’ordre supérieur (SOS) ont été appliquées la premiere
tfois aux probléemes de traitement des signaux réels en quelques années 70, puis, ils ont
continué a se développer dans différents domaines tels que 1'économie, la parole, le
traitement de données sismiques, la physique des plasmas. L'estimation du spectre de
puissance des signaux déterministes ou stochastiques a temps discret est I'un des outils les

plus fondamentaux et les plus utiles dans le traitement du signal numérique.

Les Statistiques d'Ordre Supérieur (SOS), autrement dit les moments et les cumulants
d’ordre supérieur, sont utilisées essentiellement en complément aux statistiques d’ordre n.
Elles donnent une description plus compléte des données et de leurs propriétés. Les SOS
permettent la résolution de problémes insolubles a l'ordre n. Elles ont été également
utilisées pour améliorer les solutions (conditionnement, identifiabilité. . .) déja apportées par
les techniques classiques. Les multicorrélations et les densités multispectrales que les on
définira dans ce chapitre sont issues des SOS de variables aléatoires multidimensionnelles.
Ce chapitre a pour but de donner les définitions et les propriétés nécessaires a I'introduction
des SOS a l'ordre 3. Nous proposons dans ce chapitre quelques parameétres extraits a partir

de I'estimation des statistiques d’ordre supérieur.

IL.2 .1 Signaux déterministes et signaux aléatoires :

Toute série temporelle (ou signal) mesurée, relative a un phénomene physique, est soit

déterministe, soit aléatoire.

Une série temporelle est déterministe si elle peut étre décrite par une formule

mathématique [32].

Cependant, il existe de nombreux phénomenes physiques pour lesquels aucune relation
mathématique ne permet de les décrire. Pour les mesures associées a ces phénomeénes, il
n'existe aucun moyen de prédire leur valeur a un instant donné dans le futur. Ces données
sont de nature aléatoire et doivent étre décrites en termes de probabilité et de moyennes

statistiques [32].
Néanmoins, comment décider si un phénomene physique est aléatoire ou déterministe ?
En pratique, si une expérience peut étre répétée de nombreuses fois et produire un

résultat identique, alors le phénomeéne physique peut étre considéré comme déterministe.

Dans le cas contraire, le phénomeéne est considéré comme aléatoire.
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Les signaux aléatoires permanents peuvent étre stationnaires ou non stationnaires.
La stationnarité est une propriété forte qui permet de définir précisément les fonctions
d’analyse adéquates dans les domaines; temporel et fréquentiel : les multicorrélations et

les multispectres [33] (voir la section 11.2.3).

Une fonction aléatoire est stationnaire au sens strict si ses propriétés statistiques sont
invariantes pour tout changement de l'origine des temps [34]. Lorsque I'hypothése de
stationnarité n’est pas vérifiée, on entre dans la classe trés générale des signaux non
stationnaires. La non-stationnarité est une “non-propriété” : elle n’est définie que par son
contraire. Cette remarque implique d’énormes difficultés pour la définition des méthodes
d’analyse. Il faut toutefois tempérer le propos, puisqu’il est possible de définir des classes de

non-stationnarité, pour lesquelles des outils d’analyse précis peuvent étre définis [33].

II.2.2 Corrélation des signaux :

Il existe des fortes ou faibles relations, entre deux ou plusieurs processus aléatoires.
Ces relations sont exprimées via les fonctions de corrélation dans le domaine temporelle qui
nous donne des informations sur le retard entre les différents séries et le degré de
corrélation entre eux ; ou leur transformée de Fourier qui définit la densité spectrale qui

nous donne des informations sur la ou les fréquences prédominantes.
* Fonctions de corrélation :

Dans le cas des signaux enregistrés au cours du temps, on met en ceuvre des outils
7 : . ~ .
d’évaluation plus complexes qui permettent de mesurer la ressemblance en fonction du

temps. Il s’agit de comparer les échantillons non pas seulement aux mémes instants mais

aussi avec un décalage temporel, nouvelle variable notée T. Parmi ces outils, on trouve la
fonction d’intercorrélation qui nous permis d’évaluer I'éventuelle corrélation existante

entre deux signaux Xety.

Les équations II.1 et II.2 donnent les expressions de la fonction de corrélation dans le

domaine statistique et dans le domaine temporel respectivement :

Ry (1) = E[x(Dy(t + D]. (IL.1)

En pratique, si t est le temps de mesure des signaux, I'estimation de Rxy est donnée par :

Ryy (1) = limy_,4 %fOT x(t)y(t + 1) dt. (I1.2)
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On peut étudier des phénomenes qui présentent des motifs répétés. Dans ce cas il est
intéressant de mesurer la fonction de corrélation du signal avec lui-méme. On parle de la
fonction d’autocorrélation. Les équations II1.3 et II.4 donnent I'expression de la fonction

d’autocorrélation dans le domaine statistique et dans le domaine temporel respectivement :

Ry (1) = E[x()x(t + 1)]. (IL.3)
R, (1) = limy_, o %IOTX(t)X(t + 1) dt. (11.4)

II.2.3 Multicorrélations et multispectres :

Les propriétés d’ordre supérieur des signaux aléatoires peuvent étre décrites, comme
les propriétés d’'ordre 2, dans le domaine du temps ou dans le domaine des fréquences.
L’étude dans le domaine du temps conduit aux multicorrélations, et celle dans le domaine

des fréquences conduit aux multispectres.
I1.2.3.1 Multicorrélations :

Les multicorrélations sont définies a partir des cumulants d’ordre supérieur comme la

corrélation est définie a partir du cumulant d’ordre 2 [35].

Soit un signal aléatoire x(t) a valeurs réelles, la multicorrélation d’ordre (p-1) de x(t) est

le cumulant d’ordre p des valeurs (variables aléatoires) du signal x(t) aux instants :
Cp_l(rl,rz . .,Tp_l) = Cumyp [x(t), x(t+ 11 ), ... .,x(t + Tp_l)] (IL.5)

On retrouve la corrélation classique (cumulant d’ordre 2) :

C1(t1) = Cum,[x(t),x(t + 171)] (IL.6)

La bicorrélation (cumulant d’ordre 3) :

Cy (14, T2) = Cumg[x(t), x(t + t1), x(t + 15)] (IL.7)

La tricorrélation (cumulant d’ordre 4 :

C3(tq, Ty, T3) = Cum,[x(t), x(t + 11), X(t + 12), x(t + T3)] (IL.8)

Et ainsi de suite . . ..
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En pratique, les multicorrélations sont échantillonnées pour un échantillonnage régulier au

pas Te:
Cp-1(K1, -, Kpo1) = Cumy [x(), x(t + K1 Te), .., x(t + Kp—1 Te )] (IL.9)

Pour un signal stationnaire échantillonné :

Cp-1(Ky,..,Kpo1) = Cumy[x(n),x(n + Ky),..,x(n + K,_1)] (I1.10)

Le signal stationnaire a temps continu x(t) est échantillonné pour donner le signal a
temps discret (numérique) x(n). Pour simplifier les notations on sous-entend la période

d’échantillonnage, et I'instant nT, est noté n [33].

Les multicorrélations donnent une description des signaux dans le domaine des
retards. Comme dans I'étude a l'ordre 2, on peut se placer dans le domaine des fréquences :

on obtient alors les multispectes.
I1.2.3.2 Multispectres :

[Is sont obtenus par transformation de Fourier multidimensionnelle des
multicorrélations. Pour donner le sens physique des multispectres, nous ferons appel a la
représentation fréquentielle des signaux aléatoires stationnaires ou représentation de

Cramér [36].
II.2.4  Multispectres et représentation de Cramér :

Le multispectre d’'ordre (p-1) existe si la multicorrélation d’'ordre (p-1) admet une
transformée de Fourier a (p-1) dimensions au sens des fonctions ou au sens des distributions.

Dans le cas des signaux a temps discret, le multispectre d’ordre (p-1) est [35]:

—2mj YITPTIK;
Sp—l(}\ll }\21'”}\[)—1) == ZKl '"ZKp—l Cp_l(Kl,..,Kp_l)e anzlzl AiK; (IIII)

On peut revenir a la multicorrélation a partir du multispectre par transformation de Fourier

inverse :

. wi=p—1 1.
Cp_l(Kl, - Kp—l) = f)\ln.f}\p—l Sp_l(xl, Az, ey Ap—l) eZT[] z:i=1 AiK; Hl dﬂ.l
(IL12)
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Soit un signal stationnaire x(n) ayant une représentation de Cramér [33] :

x(n) = [ e2™" dX(Q) (11.13)

Dans cette représentation, la « mesure » dX(A) s’interpréte comme la composante

fréquentielle du signal x(n) a la fréquence réduite A . La fréquence réduite étant aux

signaux a temps discret la notion habituel de fréquence.

Cp-1(K1,..Kp-1) = Cumy[x(n),x(n + Ky),.. (x(n + K,_1)]=

f?\l f}\ Cum dX(}\O) dX(}\1) dX(}\p 1)] 2“](7\021 1 )n 2‘rt]2l p- 1}\[(
(IT.14)

Le signal étant stationnaire, sa multicorrélation ne doit pas dépendre de n. Cette condition

de stationnarité impose :

Q)+ 222", =0 (I1.15)
Finalement (I1.12) et (II.14) montrent que le multispectre des signaux a valeurs réelles

vérifie :

Sp-1(A, Az, Ap_q)dAy, .., dA,—; = Cum,[dX (— yi=p- 'A), dX(A), -, dX(Ap_1)]
= Cum, [dX* (= Zi=P7' %), dX(Ay), .., dX(Ap_1)]  (IL.16)

Le multispectre d’ordre (p-1) est un indicateur des relations statistiques entre les

composantes du signal aux fréquences : 44,..,4, et 22?1)_1/11- .

I1.2.5 Moments ou cumulants ?

Dans la relation (I[.16) le multispectre est issu du cumulant des composantes

spectrales dX (4). Voyons qu’elle serait la définition des multispectres a partir des moments.
Dans le cas du signal centré (c.a.d. sa valeur moyenne est nulle), les moments et les

cumulants d’ordre 2 et 3 sont identiques. La définition du spectre et du bispectre, pour des
signaux centrés, peut étre faite en remplagant les cumulants apparaissant dans (I1.16) par

des moments : c’est pour cette raison que la distinction entre moments et cumulants n’est
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pas introduite dans la présentation du spectre ou du bispectre [33]. Alors que dans le cas

inverse comme notre signal qui n’est pas centré : le moment est différent du cumulant.

- Le cumulant d’ordre 1 c’est la moyenne du signal :

Cax(K) = E(x(D) (IL17)

- Le cumulant d’ordre 2 c’est 'auto-covariance :
Cox(K) = E[(x*(n) x(n + K)] (I1.18)

- Sile retard du cumulant d’'ordre2 ;  K=0 implique que :
C,(0) = variance = g2,
- Le cumulant d’ordre 3 est :

Cy (14, T2) = Cumg[x(t), x(t + t1), x(t + T3)] (IL.7)

I1.2.6 La symétries :

Comme la fonction de corrélation est une fonction paire, et sa TF donne une symétrie

de spectre (c. a. d le spectre se répete deux fois « effet de miroir ») :

Sx @A) = Sy 2)(=A) ; on trouve que le bispectre qui représente la TF de la fonction de

tricorrélation, se répeéte quatre fois.

I1 suffit donc de calculer le spectre pour les fréquences qui situe dans la région non

redondante € illustré dans la figure II.1.

Pour le bispectre on a les relations suivantes:

Sx (3)(7\1:7\2) = Sy (3)(7\2»7\1)-

Sx 3) (7\1:7\2) = Sy (3)(_7\1' _7\2)-

Sx 3) (7\1: 7\2) = Sy 3) (_7\1 =2z, 7\1)-
Sx (3)(7\1:7\2) = Sy (3)(7\2,—7\1—12)-
Sx (3)(7\1:7\2) = Sy (3)(_7\1 - 7\2'7\2)-
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Figure II.1: La région non redondante pour le calcul des fréquences bispectrales [37].
I1.2.7 Interprétation des multispectres :

L'interprétation “physique” des spectres est classique : ils décrivent la répartition de la
puissance du signal en fonction de la fréquence. Les multispectres quant a eux donnent une
description des relations statistiques existant entre les composantes du signal étudié a
diftérentes fréquences. Ces relations sont, en particulier, l'indicateur de transformations non
linéaires dans la construction des signaux. Ainsi si nous modulons (multiplions) un signal a

la fréquence A; par un signal a la fréquence A; il apparait une composante a la fréquence

A A,

Le multispectre de ces 3 signaux aura une valeur non nulle pour le bispectre, selon la

relation (IL.16).
Sz (}\1, }\2)d}\1d}\2 == Cum3 [dX*(}\l + )\2), dX(}\l) dX(Az)] (IIIQ)

Le bispectre S,(A, A;) est sensible aux relations existant entre les composants du

signal aux fréquences A, A, et A; +A,.

II.3 Analyse bispectrale :

L’analyse bispectrale est 1'étude des interactions non linéaires [38]. Elle est définie
comme étant la transformée de Fourier du troisiéme cumulant [39]. Considérant que la
transformée de Fourier du cumulant de second ordre (la fonction d'autocorrélation) est
connu par la densité spectrale de puissance (DSP). Elle est définie par 1'équation illustrée ci-

dessous :

B(fy, fz) = E[X(f)X(£)X"(f; + ;)] (I1.20)
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Ou: X (f) est la transformée de Fourier discréte (DFT) de  X(nT).
X*(nT) est le conjugue de X(nT),

E [] est l'operateur d’espérance mathématique. Pour les signaux déterministes, la
relation se tient sans opérateur d'espérance avec le troisiéme ordre de corrélation étant la
moyenne temporelle. Dans le cas des signaux déterministes échantillonnés, X (f) est la
transformée de Fourier discret (DFT), et est calculé pratiquement a des fréquences
d’échantillonnage a l'aide de transformée de Fourier rapide (algorithme de FFT). [37].

La magnitude du bi-spectre peut étre normalisé (par les spectres de puissance a des
composantes fréquentielles) de telle sorte quelle présente une valeur comprise entre 0 et 1,
et indique le degré de couplage de phase entre les composantes fréquentielles [40]. Sa

tormule est donnée par :

E[X(f)X(f2)X"(f1 +5)]
VP(E)P(F2)P(f1+f7)

Bnorm(fly fz) = (IL.21)

Ou, P(f) est le spectre de puissance.

Bicohérence B, (f1, f2), est définie comme la magnitude carrée du bispectre normalisé
illustré ci-dessus. Elle varie de 0 a 100%. Une bicohérence égale a zéro signifie que toutes
les fréquences composantes le spectre de puissance sont indépendantes. Le signal est
considéré comme totalement désynchronisé. Une bicohérence égale a 100 implique que
toutes les fréquences sont complétement en phase [41]. Le signal est parfaitement
synchronisé. La valeur maximale de bicohérence indique le degré le plus élevé du couplage

de phase entre les composantes fréquentielles.

II.4 Extraction des caractéristiques :

L’analyse bispectrale nous permet d’extraire certains parameétres, telle I'amplitude
moyenne, l'entropie bispectrale normalisée, l'entropie carrée bispectrale normalisée,
I'entropie cubique bispectrale normalisée, I'entropie de phase, le moment du bispectre, et le
centre pondéré du bispectre, qui nous donnent des informations sur la distribution et la

dispersion du signal.

II.4.1 L’amplitude moyenne :

L'amplitude moyenne du bispectre peut étre utilisée pour la discrimination entre les

spectres de puissance similaires. Elle est définie par :

Mgye = %ZQ|B(f1»f2)| (I1.22)
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II.4.2 L’entropie bispectrale normalisée :

I1 y a un certain nombre de concepts et de techniques analytiques dirigés vers mesurer

l'irrégularité du spectre fréquentiel d’'un signal stochastique, tels que 'EEG.

Un tel concept est I'entropie qui est lié a la quantité de « désordre » dans le systéme.
Pour la théorie de l'information, l'entropie a été définie la premiére fois par Shannon et
tisserand en 1949, et davantage d'appliquer a un spectre de puissance d'un signal par
Johnson et Rivage en 1984 [42]. L'entropie décrit l'irrégularité, la complexité, ou les

caractéristiques d'imprévisibilité d'un signal.

L’entropie bispectrale normalisée est définie par la formule suivante :

P, = —XnPnlogp, (I1.23)

|B(f1.f2)

Ob ; =
! DT Y OB(fuf)l

I1.4.3 L’entropie carrée bispectrale normalisée :

L’entropie carrée bispectral normalisé P, est définie par:

P, = _Zn Pn log Pn (11'24‘)

_ _IBULR)I
N SalB(fuf)l?

I.4.4 L’entropie cubique bispectrale normalisée :

P; = — X, Pnlogpy (11.25)

IB(f1.f2)I3

O : =z
! N S BUL)P

o La normalisation dans les équations ci-dessus, montre que I'entropie est calculée pour un

parameétre qui se situe entre O et 1 et donc les entropies (P;, P, et P;) sont également

calculées entre 0 et 1. P, et P; donnent une information sur le degré de la variabilité.

I.4.5 L’entropie de phase :

P, = Zn p(llun) log p(¥r) (IL.26)
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Ou : Q = {(f; ,f,)I|f, f,, dans la région de la figure II. 1}

Y =0/-7+2mIN<DP<—7+27(n+1)/N,n=01,---N -1

P(¥n) = s T0 1(@(B(fy . f)) € %) (I1.27)

L : est le nombre d’échantillons dans la région € illustrée sur la figure II.1, (0 revient la

phase du bispectre. 1(@(B(f; ,f;)) € ¥,) = une fonction indicatrice.

L'entropie de phase serait de zéro si le processus était harmonique et parfaitement
périodique et prévisible. Comme le processus devient plus aléatoire, 'entropie augmente.
Contrairement a la phase de Fourier, la phase bispectrale ne varie pas avec un décalage dans

le temps [37].
I1.4.6 Le centre pondéré du bispectre :

La définition du centre pondéré du bispectre WCOB (Weighted Center Of Bispectrum) [43]
est donnée par:

¢ ZaiBGj) £ — ZajBGi)
Im ™ v B(ij) 1))

(I1.28)

Ou i, ] sont les indices des fréquences dans la région non redondante € dans les

axes des abscisses et des ordonnées respectivement.

Il nous donne des informations sur la distribution et le nombre des pics dans la i®me

ligne ou bien dans la jém¢ colonne.
II1.5 Conclusion :

Les multicorrélations et les multispectres apparaissent comme une généralisation tres
naturelle de la corrélation et du spectre. L'analogie entre les propriétés des caractéristiques
d’ordre 2 et celles d’ordre supérieur a 2 est trés grande dans la définition des grandeurs
fondamentales, dans les méthodes d’estimation. Les multicorrélations et les multispectres,
sont des fonctions de plusieurs variables, apparaissent comme des grandeurs difficiles a
calculer et a représenter. Cette complexité explique le fait que les études actuelles se sont
cantonnées a la corrélation et au spectre qui ne dépendent “que” d’une seule variable. Ces

méthodes ne sont considérées que comme des estimateurs de fréquence et de puissance
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tandis que les informations de phase sont complétement ignorées. Par contre l'analyse

bispectrale préserve et prend en considération I'information sur la phase.

Comme nous le verrons dans le chapitre ultérieur, on appliquera I'analyse bispectrale sur
le signal EEG. Les multicorrélations et les multispectres apportent de nouvelles
informations sur les signaux non gaussiens. Ils donnent ainsi de nouveaux parametres

d’analyse et de traitement.
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Chapitre III :

Analyse bispectrale du signal EEG

III.1 Introduction:

L'imprévisibilité de l'occurrence des crises épileptiques contribue a la peine de la
maladie a un degré important. Un systeme automatique qui détecte des débuts de la crise
permettrait a des patients ou aux personnes prés deux de prendre des précautions
appropriées, et pourrait fournir plus de perspicacité dans ces phénomeénes indiquant
l'information clinique importante. Ainsi, on a proposé I'analyse bispectrale pour prévoir le

début des crises basées sur des enregistrements de I'activité électrique du cerveau.

Cependant la compréhension du comportement et de la dynamique de milliards de
neurones interconnectés, a partir du signal EEG exige la connaissance de plusieurs
techniques de traitement du signal. Dans la pratique, le signal EEG montre des
caractéristiques non linéaires et non gaussiennes importantes, En effet il est trés dynamique,

instable et non stationnaire.

Les méthodes basées sur l'analyse spectrale ne parviennent pas a traiter correctement la
non-linéarité et de non-gaussianité des processus, cependant, I'analyse d’ordre supérieur
(SOS) nous permet de traiter efficacement ces types de signaux. Dont lequel l'analyse
bispectrale nous permet de donner des informations fréquentielles et d’extraire le degré de

couplage de phase quadratique (QPC) entre ces diftérentes composantes fréquentielles.

Dans ce chapitre nous avons décrit tout d’abord la base de données utilisée dans ce
mémoire, ensuite 'analyse bispectrale a été appliquée sur les diftérents signaux EEG, afin
d’extraire certains parametres et de faire la distinction entre les cas normaux, les cas
pathologiques avant ou pendant la crise. Pour une identification automatique entre ces trois
cas, un systéme d’intelligence artificiel a été utilisé dans ce travail, en se basant sur le
classifieur de I'arbre de décision (AD) ol on a utilisé les parametres extrait de SOS comme

des attributs du classifieur.

%




I Chapitre 111 : Analyse bispectrale du signal EEG

Les principales étapes de la méthode proposée sont présentées dans le schéma bloc

(tigure III.1) qui comprend quatre étapes :
- Base de données.

- Analyse bispectrale.

- Extraction des parametres SOS.

- Test ANOVA.

- Classification (arbre de décision).

™ » Méthode d’analyse

b A :

- S‘j’" ”°i EZEGM - ‘ Analyse spectrale d’ordre supérieur SOS
Igna (bispectrale)

\02

Extraction des caractéristigues de SOS :

Test d’analyse de variance ° éTpllt.Uds.bISprtlr aI(eEmt(i))/enne (MAMP)
e Entropie bispectrale (En
ANOVA '—
e Entropie bispectrale carrée (Ent2)
e Entropie bispectrale cubique (Ent3)

e Entropie bispectrale de phase (EntPh)
o Centre pondéré du bispectre (wcy, wc,)

Classification (statistique ou l
automatique) : Classifieur :
Normal pré-ictal épileptique L’arbre de décision (AD)

Figure III.1 : Schéma bloc de la méthode proposée.

Dans ce qui suit, nous allons détailler chacune de ces étapes.

II1.2 Base de données:

Les signaux EEG pour la présente étude ont été obtenus a partir de la base de
données de l'université de Bonn en Allemagne [44]. Elle regroupe cinq groupes (dénotés A,
B, C, D, et E). Chaque groupe contient 100 enregistrements du signal EEG pour une durée
de 23,6 secondes. Les groupes A et B, représentent les signaux EEG acquis de cinq
volontaires sains en utilisant un systeme standard dont lequel les électrodes sont placés sur
le cuir chevelu (Figure II1.2). Les volontaires ont été détendus dans un état d'éveil avec les
yeux ouverts (groupe A) «ondes béta », et les yeux fermés (groupe B) « ondes alpha »,
respectivement. Les groupes C, D, et E présentent des cas pathologiques. Dont lequel cinq

patients ont été sélectionnés pour chaque groupe, et qui présentent des crises completes,
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aprés une résection de l'une des deux formations hippocampiques qui a donc été
correctement diagnostiqués comme étant une zone épileptogeéne (Figure II1.8). Les
enregistrements dans le groupe D ont été enregistrés au sein de la zone épileptogeéne, et
ceux dans l'ensemble C étaient issus de la moitié de 1'hippocampe de I'hémisphére opposé du
cerveau. Les groupes (C et D) représentent des signaux pré-ictaux, en utilisant des
électrodes intracraniennes. Alors que le groupe E contient l'activité épileptique en utilisant

des électrodes standards placées sur le cuir chevelu.

Figure II1.2 : Schéma représentatif’ des emplacements des électrodes de surface selon le
systeme international 10-20. Les noms des positions d'électrode sont dérivés de leurs
positions anatomiques. Les signaux des groupes A, B et E ont été pris de toutes les

électrodes représentées [45].

Figure II1.3 : Schéma d’implantation des électrodes intracraniennes pour 1'évaluation pré-
chirurgicale des patients atteints d'épilepsie. Les électrodes profondes ont été implantées de
tacon symétrique dans I'une de moitié de I'’hippocampe (en haut). Les signaux des groupes
C et D ont été pris sur tous les contacts des électrodes profondes respectivement. Les
électrodes de bande ont été implantées sur les zones latérales et centrales (au milieu et au
bas) du néocortex. Les signaux du groupe E ont été pris des électrodes standards placées

sur le cuir chevelu.
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amplitude

Apres la conversion analogique numérique de 12 bits, les données ont été

enregistrées de fagon continue sur le disque d'un systéme informatique d'acquisition des

données avec une fréquence d'échantillonnage de 173,61 Hz. Les signaux ont été filtrés par un

filtre passe bande [0,53-40] Hz. Les enregistrements illustrés dans la figure I11.4 représentent

les diftérents groupes utilisés dans cette base de données. Les amplitudes des enregistrements

EEG de surface sont typiquement de l'ordre de quelques mV. Pour les enregistrements EEG

intracraniennes, les amplitudes varient autour de quelques 100 mV. Pour l'activité de la crise

ces tensions peuvent dépasser 1000 mV.

100

-100

100

-100

100

-100

100

-100

1000

-1000

nombre des échantillons

Figure II1.4 : Des exemples des séries temporelles ' EEG enregistrées a partir de chacun

II1.3 L’analyse bispectrale du signal EEG :

des cinq groupes. De haut en bas: du groupe A jusqua le groupe E (noté A, B, C, D, E

L'algorithme de l'analyse bi-spectrale est implémenté et mis en ceuvre sur les

respectivement).

A

2 r r r r r r r r i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 B
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différents cas des enregistrements EEG (sains et pathologiques). Les résultats obtenus pour

les groupes A, B, C, et E sont présentés dans les figures III.5 jusqu'a III.13. La couleur

représente la variation relative de 'amplitude du bi-spectre; la couleur marron indiquant la

plus forte augmentation et la couleur bleue indiquant la plus forte diminution.
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Le bispectre a été estimé dans la gamme fréquentielle de [0 — 40] Hz afin d'évaluer les
diftérents cas dans les différentes bandes fréquentielles; la bande trés hautes fréquences VHF
correspondant a la bande fréquentielle [30 — 40] Hz ; elle est interprétée par la haute activité
mentale incluant la perception et la pensée (états d'éveil hyper-vigilé) ce qui caractérise
I'onde gamma. La bande haute fréquence (HF) correspondant a (13 a 30) Hz ; résulte de
'état d'un sujet attentif, avec des yeux ouverts (I'onde béta); La bande basse fréquence (LF)
correspondant (8 au 13) Hz ; résulte d’un état d'éveil relaxé ('onde alpha). La bande tres
basse fréquence (VLF) correspondant a (4 a 8) Hz, résulte d’'un état de sommeil 1éger (I'onde
théta), Tandis que, la bande ultra basse fréquence (ULF) correspondant a (0 a 4) Hz, résulte

d’un état de sommeil profond (I'onde delta).

Les figures IIL.5 jusqu'a IIL9 représentent les résultats obtenus pour les cas
normaux ; groupes A et B (enregistrement Z030, O040) respectivement, tandis que les
figures II1.10 et II.11 représentent les résultats obtenus pour le cas pré-ictal
(enregistrement N099, ‘groupe C’). Les figures III.12 et III.138 représentent les résultats

obtenus pour le cas épileptique (enregistrement S003, ‘groupe E).
II1.3.1 Cas normaux :

I1I.3.1.a Les ondes béta « p » :

La figure II1.5 représente la densité spectrale de puissance (DSP) de la série (Z030).
Elle montre une prédominance de deux pics (*) autour de 11.695 et (**) autour de 23.3 Hz.

Ces fréquences ont été trouvées dans le bispectre de la méme série (Figure I11.6).

2000 T T T T T T T

1800 — -

1600 — —

T
*
1

1400

1200 — —

1000 — -

DSP [s2 Hz'Y)

800 — -
**

600 — —

0 [ [ [ [ [
o] 5 10 15 20 25 30 35 40
fréquence (Hz)

Figure II1.5: DSP de I'onde béta (enregistrement Z030).
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Les résultats obtenus du bispectre (figure III.6) montrent des pics distribués sur
I'intervalle [0 — 33.3] Hz, avec une prédominance des deux pics dans les fréquences: a; autour

de (11.805, 13.305) Hz, et as autour de (11.695, 23.3) Hz.
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Figure IIL.6: Bispectre de I'onde béta (enregistrement Z030).

Les composantes 11.305 et 11.695 Hz sont des basses fréquences qui sont interprétées
par la présence des ondes a. Alors que les composantes 13.305 et 23.3 Hz sont des HF ;
qu’on peut les interpréter par une présence des ondes B, ce qui montre que le rythme est en
état de veille ; c. a. d lorsque les yeux ouverts durant une action (nous écoutons et pensons
au cours de la résolution des problémes analytiques, prise de décision...etc), donc on peut

dire que le cerveau fonctionne a plein régime.

D’autres part on remarque que le pic a. est l'interaction quadratique doublée de la
fréquence 11.695 Hz ce qui explique quil y a une interaction non linéaire entre ces
composantes fréquentielles. Cela nous conduit a conclure que le signal EEG est non linéaire,
non stationnaire, et il a un aspect aléatoire. Aussi cela signifie que les deux hémisphéres du
cerveau arrivent a fonctionner ensemble dans une harmonie parfaite (synchronisation

parfaite).
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Afin de confirmer les résultats obtenus et d’évaluer le degré de corrélation entre les
diftérentes fréquences, la fonction de bicohérence a été déterminé. Les résultats obtenus sont
illustrés dans la figure II1.7. Pour une estimation fiable de la fonction de cohérence seule les
valeurs de cohérence qui sont supérieurs a 10 % dans les fréquences pertinentes ont été

prises en considération.
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Figure II1.7 : Bicohérence de I'onde béta (enregistrement Z030).

La bicohérence de la série montre une dispersion des pics dans la bande fréquentielle
[0-40] Hz, avec une prédominance des fréquences pertinentes déja trouvées dans le bispectre
de cette série (figure II1.6). La bicohérence montre aussi des valeurs tres élevées dans ces
fréquences ; 14% dans le pic a; et 11% dans le pic az; ce qui signifie qu'il y a une forte

corrélation entre ces fréquences.

Des résultats similaires ont été obtenus apres l'implémentation de l'algorithme du
bispectre sur 30 signaux (Z011, 2015, Z019, 2021, 7024, 2027, 2030, 7032, 7034, 2036,
7039, 7040, 2042, Z045, 2047, 2052, Z054, 2057, 2062, Z065, Z068, Z069, Z071, Z072,
2075, 2079, 2082, 2085, 087, Z089), qui représentent des ondes . Ol on a trouvé dans la

majorité des cas des fréquences LF et HF ; ce qui montre que le cerveau est a I'état de veille.
II1.3.1.b Les ondes alpha « a »:

Le bispectre de I'enregistrement (0O040) du groupe B qui représente les ondes o est

illustré dans la figure I11.8.
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Figure II1.8 : Bispectre de I'onde alpha (enregistrement O040).

La figure montre un ensemble de pics distribués sur l'intervalle [0 — 25.695] Hz, avec
une prédominance de deux pics : by autour de (11.305, 11.305) Hz et b, autour de (10.65,
21.39) Hz. Les deux composantes 11.305 et 10.65 Hz sont des LF et qui interprétent
I'apparition des ondes o. Alors que la composante HF (21.89 Hz) interprete I'apparition de
I'onde B. Le pic b, est quadratiquement couplé alors que le pic b représente I'interaction
quadratique doublée de la fréquence 10.65 Hz, ce qui explique que les deux hémispheres

arrivent a fonctionner ensemble dans une harmonie partaite.

Lors du rythme o, les deux hémispheres du cerveau sont en parfaite harmonie
rythmique, ce qui nous permet d’avoir une meilleur concentration, une meilleur mémoire, de

pouvoir mieux gérer nos états de stress et nos états émotionnels,...etc.

En effet, dés que le patient a les yeux fermés, qu’il prend la position confortable, et
allongé sur un lit par exemple, automatiquement le signal EEG affiche un ralentissement
des ondes cérébrales et le cerveau fonctionne alors suivant un rythme qui oscille entre 0 et

25 Hz, en passant par 4 niveaux:

Le niveau 4 trés proche de I'état d’éveil, s’active de maniére automatique des que I'on
prend une position de relachement, que I'on est confortablement installé et que I'on ferme

les yeux ; ce niveau explique I'apparition de I'onde B (la fréquence 21.89 Hz). A cet instant

ﬂ
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automatiquement le cerveau ralentit les ondes cérébrales. Si le patient persiste, il sert alors

tout son corps se détente, se relacher : c’est le niveau 3 du rythme a.

Au niveau 3, son mental est encore trés actif. I1 a encore capable de penser a beaucoup
de choses en méme temps, vient le moment ou il ressente un sentiment de bien-étre, il a alors
presque incapable de savoir ce a quoi il pense, c’est le niveau 2; qui a apparait sous forme

d’une fréquence qui appartient dans la bande LF (11.805 et 10.65 Hz).

Peu apres cette phase, il chute encore, il passe par le niveau 1, le niveau bas du rythme
a. Sans méme il en rendre compte, parce qu’il n’en a pas contient, il sombre toujours plus

bas dans le sommeil. La o, le cerveau fonctionne déja sur un rythme théta (0).

La bicohérence de ce signal EEG (enregistrement O040) est représentée dans la figure

[11.9. Elle montre des amplitudes a différents fréquences dispersées sur I'intervalle[0— 40]Hz.
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Figure II1.9 : Bicohérence de I'onde alpha (enregistrement O040).

On remarque que le pic b, présente une valeur élevée de bicoherence et qui est égale a
16%, alors que le pic bs présente un degré de corrélation égale a 17%. Ce qui signifie qu’ils

ont une forte cohérence dans les fréquences pertinentes de ce signal qui représente les ondes

B.
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Des résultats similaires ont été obtenus apres I'implémentation de l'algorithme du
bispectre sur 30 signaux (0010, 0012, 0019, 0021, 0023, 0027, 0031, 0034, 0036, O0ss,
0040, 0042, 0043, 0047, 0051, 0052, 0057, 0059, O062, O068, 0069, O072, O075, 0082, O083,
0090, 0096, 0097, O098), qui représentent des ondes a, dont lequel, une prédominance des

LF et HF fréquences, ainsi qu’'une relation non linéaire a été trouvée.

III.3.2 Cas pré-ictal :

Le bispectre de I'enregistrement N099 du groupe C qui représente le signal EEG

pré-ictal enregistré avant la crise, est illustré sur la figure III.10.
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Figure III.10: Bispectre du signal EEG pré-ictal (enregistrement N099).

La figure montre un ensemble de pics distribués sur l'intervalle [0 — 6] Hz, avec une
prédominance de deux pics : ¢; autour de (2.305, 2.695) Hz, c. autour de (0.695, 3.305) Hz.
Ces résultats montrent qu'il n'y a aucune interaction entre f, et fs, ce qui signifie que les
deux fréquences sont indépendantes et qu’il n’y a pas une synchronisation entre les deux
hémisphéres ; ce résultat est interprété aussi par l'apparition des pointes d’ondes

asynchrones, (voir la figure II1.4.c).

En plus, on remarque que ces fréquences appartiennent au rythme delta (< 4Hz) qui
correspond a I'état de sommeil profond, ce qui signifie que la crise se déclenchera durant le
sommeil profond ou dans le cas d’anesthésie ; et parce que les signaux pré-ictal (groupe C et
D) ont été enregistrés en utilisant des électrodes profondes intracraniennes, ce qui exige une

anesthésie. D’autre part, le sommeil peut étre décomposé en plusieurs stades :

)



I Chapitre 111 : Analyse bispectrale du signal EEG

Un de ceux-ci se caractérise par des mouvements oculaires rapides alors que nos
paupiéres sont fermées, qu'on est encore conscient et dans un état de profonde relaxation, ce
qui correspond au rythme théta. Les personnes atteintes d’épilepsie sont moins susceptibles

de faire des crises durant ce stade du sommeil [46].

A un autre de ces stades, le sommelil est beaucoup plus profond, dés qu'on est dans un
état inconscient, en réve lucide, avec des taches associées inconscientes. Ce qui correspond au
rythme delta. Clest durant ce stade que, chez les personnes sujettes aux crises durant leur

sommell, que le risque de crise est le plus élevé.

La bicohérence de ce signal EEG est représentée dans la figure II1.11, qui montre des
amplitudes a différentes fréquences dispersées sur tout l'intervalle [0 — 20] Hz. La fonction
confirme les résultats obtenus dans le bispectre de la série dont lequel les mémes fréquences
pertinentes ont été trouvées. D’autre part, on remarque que le pic ¢, présente une valeur de
bicohérence d’environ 4.9%, alors que le pic cq présente une valeur égale a 4.6%. Cela
signifie qu’ils ont une faible cohérence dans les fréquences pertinentes par rapport aux ondes
B et o, da a le passage d'un rythme a l'autre (du cas normal au cas épileptique), ce qui

explique la décorrélation entre les fréquences.
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Figure III.11: Bicohérence du signal EEG pré-ictal (enregistrement N099).
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Des résultats similaires ont été obtenus apres l'implémentation de cet algorithme
du bispectre sur 30 signaux (N0O10, NO12, NO24, N0Os2, N035, N0O42, N045, N046, N047, NOso,
No0s51, N0s54, N0O55, NO60, NO64, NO65, NO70, NO73, NO75, NO78, NOso, N0s2, N0s3, N0Os4, NOs7,
No91, N09s, N09s, N0gg, N100), qui représentent des cas pré-ictaux. Dans la majorité des cas

on a trouvé une prédominance de I'onde 0.
II1.3.3 Cas épileptique :

Le bispectre de I'enregistrement (S003) du groupe E qui représente le signal EEG

épileptique est illustré sur la figure II1.12.
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Figure II1.12 : Bispectre du signal EEG épileptique (enregistrement S003).

La figure montre un ensemble de pics distribués sur l'intervalle [0 — 25] Hz, avec une
prédominance de trois pics : e, autour de (8,15) Hz, e autour de (3,18) Hz, et es autour de
(15,18) Hz. La fréquence 3 Hz indique la présence de 'onde 8. Alors que les fréquences 15 et
18 Hz indiquent la présence de I'onde B. La fréquence 18 Hz est le résultat d’accouplement
des deux fréquences (3 et 15) Hz. Ce résultat est I'interaction entre I'onde delta et I'onde
béta. Alors que le pic es représente le résultat d’accouplement des deux fréquences (15 et 18)

Hz.
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L’onde 9 interpreéte la perte de conscience ; dans cette phase le patient sombre dans un
état qui s’approche de la mort physique, et seules les fonctions vitales sont assurées par le
cerveau. It I'apparition des deux fréquences 15 et 18 Hz qui peuvent étre interpréter par la
convulsion du malade et la contraction des pattes d'une maniere spontanée. Ce qui signifie
que la crise épileptique représente une transition rapide et souvent brusque d'une activité
neuronale variée vers une oscillation synchronisée d’'une grande population de neurones

associée a une augmentation nette des amplitudes du signal EEG (voir la figure III.4.e)

La bicohérence de la série est représentée dans la figure III.13. Elle montre des

amplitudes a différents fréquences dispersées sur tout l'intervalle [0 — 25] Hz.
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Figure II1.13 : Bicoherence du signal EEG épileptique (enregistrement S003).

On remarque clairement que la fonction de bicohérence présente des valeurs tres
élevées dans les pics : e; avec un degré égale a 35%, e avec un degré égale 27%, et es avec un
degré égale a 21%. Dans ce signal épileptique, on trouve une corrélation plus élevée entre les
composantes fréquentielles. Cela nous conduit a conclure que la cohérence entre les
composantes fréquentielles du signal EEG est augmentée avec le changement du cas
normal, pré-ictal au cas épileptique. Cette augmentation indique une perte de réponse

dynamique du cerveau aux conditions environnementales. Par conséquent, les résultats

prouvent que l'aspect aléatoire a diminué graduellement du cas normal au cas épileptique.
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Des résultats similaires ont été obtenus apres l'implémentation de cet algorithme
du bispectre sur 30 signaux (S001, S003, S005, S006, S007, S025, S027, S029, S031, S032,
S033, S038, S040, S044, S046, S048, S051, S056, S057, S059, S067, SO77, S078, S081, S082,
S086, S093, S098, S099, S100 ), qui représentent des cas épileptiques. Dans la majorité des

cas on a trouvé une prédominance de I'onde B et d.
II1.4 Extraction des parameétres de I'analyse bispectrale :

Apres I'implémentation de I'algorithme l'analyse bispectrale, nous avons calculé 7
parametres qui sont: l'entropie bispectrale (Entl), entropie bispectrale carrée (Ent2),
cubique (Ent3), et I'entropie bispectrale de phase (EntPh), ainsi que I'amplitude bispectrale

moyenne (mAmp) et les centres pondérés du bispectre (wci, wce).

Pour une estimation fiable une comparaison entre les cas pré-ictaux, épileptiques et les
cas normaux qui représentent les ondes a a été faite ; en eftet les 3 cas représentent des cas

qui semblent a des cas de sommeil.

Les résultats obtenus pour les cas normaux, pré-ictaux et épileptiques, sont illustrés

dans les tableaux III.1, II1.2, IT1.8 respectivement :

II1.4.1 Cas normal (onde a) :

@
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Ondes alpha | Ent1 | Ent2 Ent3 entPh mAmp Wc: WC.
0010 0.6423 | 0.3619 0.2439 3.5531 | 2.09x10° 17.9730 11.1968
0012 0.7131 | 0.5178 0.3796 3.5695 | 4.57x10’ 18.8289 14.4457
0019 0.616 | 0.4113 0.2815 3.5531 | 1.63 x10° 14.8524 9.2184
0021 0.6663 | 0.4943 0.3796 | 3.5576 | 8.86 x10’ 10.4685 7.8722
0023 0.6628 | 0.4836 | 0.3777 3.5691 | 3.93x10’ 16.8269 3.7026
0027 0.6296 | 0.4242 | 0.3231 3.5627 | 1.15x10° 15.2483 8.0083
0031 0.6892 | 0.5304 | 0.4439 3.5699 | 3.37 x10’ 12.6346 5.4312
0034 0.7053 | 0.4729 0.2786 3.5608 | 9.23 x10’ 18.1181 7.2880
0036 0.6839 | 0.4302 0.2630 3.573 3.64 x10° 26.7603 23.5293
0038 0.6458 | 0.3691 0.2438 3.5379 | 2.74x10° 16.6411 11.1976
0040 0.6522 | 0.3514 | 0.2499 3.4330 | 7.7020 x107 | 21.1048 14.1540
0042 0.6979 | 0.4468 0.2327 3.5739 | 1.3112x10" | 15.6043 9.2320
0043 0.7029 | 0.5310 0.3981 3.5710 | 2.4542x10" | 13.5467 18.9832
0047 0.7301 | 0.5831 0.4957 3.5719 | 2.6895x10" | 15.2001 6.8565
0051 0.7049 | 0.484 0.2497 3.5747 | 1.19 x10° 17.4159 4.9490
0052 0.6863 | 0.4699 0.3290 3.5391 | 2.12 x10’ 19.8429 12.9050
0057 0.674 | 0.5055 0.3914 3.571 2.09 x10' 20.0572 7.7290
0059 0.7543 | 0.5793 0.4176 3.5756 |5.1831x10" | 21.2825 15.0838
0062 0.7487 | 0.6062 0.5046 3.5763 | 6.47 x10’ 20.3451 9.3544
0068 0.7179 | 0.5747 0.4920 3.5559 | 1.28 x10° 7.5520 6.2182
0069 0.7248 | 0.5564 | 0.3835 3.5768 | 8.89x10’ 30.2541 11.8759
0072 0.7373 | 0.4902 0.3300 3.5717 | 1.78 x10° 17.6112 5.8727
0075 0.7530 | 0.5877 0.4409 3.5725 |5.3201x10" | 32.1391 19.0333
0080 0.7266 | 0.5455 0.3908 3.5791 | 1.79 x10° 18.4704 11.3416
0082 0.7277 | 0.5173 | 0.3319 3.5587 | 6.71 x10' 29.0205 18.7483
0083 0.7628 | 0.6386 0.5613 3.576 4.20 x10° 18.6890 8.1883
0090 0.7382 | 0.5863 0.4669 3.578 4.67 x10° 20.5337 9.4536
0096 0.6956 | 0.5238 0.4202 3.571 6.29 x10' 18.3512 13.7238
0097 0.6893 | 0.4741 0.3378 3.5511 | 4.35x10’ 20.8720 10.7103
0098 0.7117 | 0.4811 | 0.2291 35728 | 4.13 x10’ 12.4408 7.9796

Tableau III.1 : Les paramétres de I'analyse de SOS extraits pour des ondes alpha.

III.4.2 Cas pré-ictal (groupe C) :
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Cas Pré-ictal | Ent1 | Ent2 Ent3 entPh mAmp WC: WC.
NO10 0.5344 | 0.2843 | 0.2088 3.5504 | 1.7963 x10" | 7.3762 3.5285
NO12 0.5324 | 0.3577 | 0.3053 3.5274 | 9.8529 x10" | 6.7810 3.0061
NO024 0.5388 | 0.2564 | 0.1560 3.5436 | 1.0093 x10" | 7.5239 3.2861
NO032 0.5155 | 0.2586 | 0.1726 3.561 |1.8628x10" | 5.5852 3.2595
NO35 0.5 0.2688 | 0.1434 3.5734 | 3.5248 x10" | 9.6766 3.1261
NO042 0.5293 | 0.2397 | 0.1268 3.5773 | 1.2938 x10° | 5.8229 3.1772
NO45 0.5363 | 0.3426 | 0.2645 3.534 | 2.8410x10" | 6.8207 4.1557
NO46 0.5296 | 0.2823 | 0.1988 3.5612 | 7.2857 x10° | 4.3052 2.4613
NO047 0.552 | 0.2565 | 0.0984 3.5664 | 1.0945x10° | 4.3130 3.4432
NOs50 0.5708 | 0.2316 | 0.1582 3.5764 | 3.2298 x10° | 4.6044 2.7844
NO51 0.5407 | 0.3463 | 0.2761 3.5483 | 1.5242 x10° | 7.8051 2.9172
NO54 0.5323 | 0.2737 | 0.1514 3575 | 6.7940x10" | 10.7410 3.7373
NO55 0.5087 | 0.2397 | 0.1084 3.5258 | 1.9700 x10" | 6.1253 1.7094
NO060 0.5933 | 0.3655 | 0.2774 3.5646 | 1.3938 x10° | 11.0569 3.5105
NO64 0.5375 | 0.3616 | 0.2875 3.4923 | 3.7888 x10" | 7.4238 4.6494
NO065 0.5098 | 0.2612 | 0.1444 3.3446 | 5.6376 x10" | 7.3443 3.1613
NO70 0.566 | 0.3821 | 0.2928 3.5514 | 5.4312x10" | 8.0590 3.8383
NO073 0.5364 | 0.1931 | 0.0756 3.5521 | 2.2566 x10" | 4.7317 3.0238
NO75 0.5282 | 0.2395 | 0.1131 3.5596 | 3.6587 x10" | 16.1172 7.1657
NO78 0.5109 | 0.1646 | 0.1060 3.5425 | 1.2393 x10° | 3.5688 2.3458
NO08o 0.5968 | 0.2362 | 0.1203 3.5792 | 1.6500 x10° | 4.7607 3.0678
NO082 0.5403 | 0.1411 | 0.0408 3.5409 | 2.7035x10" | 11.0107 3.4120
NO083 0.5593 | 0.2969 | 0.1717 3.5718 | 2.4714x10° | 6.4037 3.5612
NOsa 0.5328 | 0.3844 | 0.3199 3.5661 | 3.5777 x10' | 6.2674 2.9988
NO08s7 0.5401 | 0.3078 | 0.1732 3.5488 | 8.9422 x10° | 8.5089 0.9529
NO091 0.6691 | 0.4321 | 0.2924 3.5759 | 3.4595 x10° | 8.8138 3.6178
NO093 0.4941 | 0.2460 | 0.1619 3.5776 | 5.4246 x10° | 4.7212 3.2081
NO95 0.4374 | 0.1799 | 0.1129 3.4222 | 1.1453x10° | 7.2696 2.9982
N099 0.3968 | 0.1602 | 0.0923 3.4409 | 1.0365 x10° | 5.4284 2.5723
N100 0.5075 | 0.2567 | 0.1735 3.54 3.9011 x10" | 4.5391 1.9706

Tableau II1.2 : Les parameétres de I'analyse du SOS extraits des signaux pré-ictaux.

III.4.3 Cas épileptique (groupe E) :
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Epileptique | Ent1 | Ent2 Ent3 entPh mAmp Wc: WC.
S001 0.6889 | 0.5125 | 0.3473 3.3951 | 7.47x10" 18.4051 7.9880
S003 0.7077 | 0.5659 | 0.4706 3.5716 | 2.5990 x10"° | 20.2247 5.5538
S005 0.6209 | 0.4345 | 0.3449 3.4236 | 2.05 x10™ 14.2566 7.9225
S006 0.5996 | 0.3023 | 0.1729 3.5118 | 9.04 x10° 15.4071 9.5429
S007 0.7544 | 0.4478 | 0.2229 3.5186 | 1.39 x10™ 22.4715 8.6489
S025 0.6463 | 0.3654 | 0.1726 3.5255 | 3.13 x10™ 19.4026 7.2881
S027 0.6935 | 0.5495 | 0.4475 3.5497 | 7.7549 x10™° | 17.2018 8.4269
S029 0.6353 | 0.3001 | 0.1881 3.5713 | 3.3532e+09 | 10.4039 1.6676
S031 0.5306 | 0.1916 | 0.1291 3.5607 | 1.24 x10™ 14.2177 9.4193
S032 0.6334 | 0.4361 | 0.2833 3.3024 | 1.03 x10° 12.1986 5.4935
S033 0.5676 | 0.4 0.3172 3.4889 | 2.10 x10™ 11.1920 7.1078
S038 0.6514 | 0.5273 | 0.4412 3.5172 | 3.23 x10’ 14.2136 5.7239
S040 0.6019 | 0.2671 | 0.1710 3.495 | 3.61x10° 10.7318 1.6813
S044 0.6136 | 0.3942 | 0.2455 3.5292 | 2.47 x10™ 11.4485 6.3352
S046 0.6172 | 0.3874 | 0.2464 3.5241 | 1.35 x10™ 13.2830 7.8843
S048 0.5982 | 0.336 | 0.1979 3.5143 | 7.49 x10° 12.0862 7.5318
S051 0.622 | 0.3775 | 0.2777 3.5481 | 1.52 x10’ 10.1377 4.8853
S056 0.6623 | 0.5027 | 0.3800 3.4506 | 4.48 x10° 14.1838 6.7231
S057 0.5228 | 0.2388 | 0.1728 3.5223 | 1.1294 x10"° | 11.2504 9.8933
S059 0.6128 | 0.4139 | 0.2981 3.5545 | 1.4859 x10"" | 12.6358 7.2390
S067 0.6406 | 0.4023 | 0.2208 3.5059 | 7.12 x10™ 15.3635 8.1318
S077 0.662 | 0.4994 | 0.3701 3.5529 | 7.88 x10° 13.5606 7.1307
S078 0.6795 | 0.4979 | 0.3752 3.5440 | 1.8293x10° | 17.3370 6.9063
S081 0.6275 | 0.2609 | 0.0959 3.5219 | 5.90 x10™ 15.3760 5.9704
5082 0.5201 | 0.1875 | 0.0949 3.4785 | 3.86 x10™" 13.4131 9.9195
S086 0.7410 | 0.5492 | 0.3965 3.5469 | 3.4549 x10° | 22.0580 13.1645
S093 0.6613 | 0.4405 | 0.2876 3.4742 | 7.93 x10" 16.2198 5.3849
S098 0.4946 | 0.1947 | 0.1240 3.5131 | 1.38 x10™ 10.7254 9.7255
S099 0.6914 | 0.4516 | 0.2622 3.4993 | 4.1066 x10™° | 18.6015 10.7346
5100 0.6001 | 0.3067 | 0.1923 3.5645 | 7.88 x10° 14.2493 9.4313

Tableau II1.3 : Les parameétres de I'analyse de SOS extraits des signaux épileptiques.

Afin d’évaluer les résultats obtenus le test ANOVAT a été utilisé.
III.5 Test d’analyse de variance :

L’analyse de la variance ANOVA (ANalyse Of VAriance) est définie comme un
ensemble de modéles statistiques qui fournit un test pour s'assurer que les valeurs
moyennes des trois groupes sont différentes. Ce test traduit la variance observée entre les

groupes pour étre diftérencier les sources de variation. Tous les 7 parameétres extraits par
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analyse bispectrale ont été classés par catégorie dans le programme de test d'ANOVA ; le

groupe B, C et E. Ils ont été notés en tant que normale, pré-ictal et épileptique, respectivement.

Le programme de test d’Anova a été implémenté en utilisant le logiciel MATLAB.
Les résultats obtenus; moyenne et écart-type pour les cinq premiers parameétres sont
illustrés dans le tableau I11.4, et ceux des centres pondérés du bispectre, sont illustrés dans le

tableau I11.5.

La valeur P est la mesure utilisée pour identifier les différences significatives
statistiques entre les valeurs moyennes de diftérents groupes, (p<0.0001 est considéré
comme des valeurs significatives, alors que les valeurs de p <0.00001 sont considérés comme

des valeurs tres significatives.

Dans le tableau IIl.4, on remarque que I'entropie bispectrale (Entl) et I'entropie de
phase (EnPh) donnent des valeurs tres significatives, en effet des valeurs de p trés petites ont
été trouvées (p < 0,00001). I’Ent2 donne des valeurs significatives (p<0.0001), ce qui
signifie que ces parametre ont pu distinguer entre les trois cas des signaux EEG, ou ils ont
montré des valeurs des moyennes et des écart-types plus élevées pour les cas normaux et
moins élevées pour les cas pré-ictaux et épileptiques. Tandis que 'Ent3 et 'mAmp ne
peuvent plus distinguer entre les trois groupes, car ils donnent des valeurs non
significatives, en eftet des valeurs de (p> 0.0001) ont été trouvées. Ou il n’y a pas une grande

différence entre la moyenne et I'écart-type de 'Ent3 dans les trois cas.
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Paramétres Normal Pré-ictal Epileptique P
Ent1 | Moyenne: 0.6927 0.5411 0.6167 <0.00001
Ecart-type: 1.56x 10™ 1.32x 10* 1.18x 10*
Ent2 | Moyenne: 0.4696 0.2774 0.3964 <0.0001
Ecart-type: 3.08 x 10 3.20 x 107 3.32 x 10
Ent 3 | Moyenne: 0.3526 0.1863 0.2244 >0.0001
Ecart-type: 3.02 x 107 1.08 x 10” 4.99 x 107
EntPh | Moyenne: 3.5563 3.5431 3.5152 <0.00001
Ecart-type: 2.4x 107 4x10° 32x10°
Moyenne: 3.7625x10’ 2.327 x 10° 2.89 x 10" >0.01
mAmp | Ecart-type: 2.1096 x 10’ 1.1918x 10° 7.7438 x 10°

Tableau III.4: la moyenne, 'ecart type, et le test ' ANOVA pour les diftérents paramétres.

A partir du tableau IIL.5, les centres pondérés du bispectre (wc) donnent des valeurs
trés significatives, ou des petites valeurs de p ont été trouvées (p < 0,00001), ce qui signifie
que le centre pondéré a pu distinguer entre les diftérents cas sains et pathologiques. Une
observation similaire peut étre faite pour les deux parameétres (wc), wce) ou les valeurs
moyennes sont plus élevées dans les cas normaux et moins élevées pour les cas pré-ictaux et
épileptiques. Ce qui prouve que la distribution et le nombre de pics est trés important dans le
cas normal. Et cela nous conduit a conclure que les signaux EEG normaux sont plus
aléatoires, plus non stationnaires et plus compliqués, comparés aux signaux épileptiques qui

sont moins aléatoires, et moins compliqués.

Paramétres Normal Pré-ictal Epileptique P
wc: | Moyenne: 20.4520 6.4986 14.2268 <0.00001
Ecart-type: 0.3417 0.3542 0.0333
wc. | Moyenne: 11.4030 3.5976 7.4847 <0.00001
Ecart-type: 0.3225 0.2444 0.3739

Tableau II1.5: Centre pondérée wc, et wca pour les cas normaux, pré-ictaux et épileptiques.

La figure II1.14 illustre la représentation graphique des parametres extraits a partir

de I'analyse bispectrale liés aux valeurs des tableaux III.4 et IIL.5.
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Figure II1.14 : Représentation des diftérents parametres en utilisant les boites a moustaches.

Le graphique des boites a moustaches de l'entropie bispectrale (Entl) montre une
différence significative entre les trois cas. On remarque clairement que la moyenne du cas
normal présente des valeurs plus élevées par rapport aux cas pathologiques. La médiane est
de 0.69 pour le cas normal, 0.54 pour le cas pré-ictal et 0.62 pour le cas épileptique. Les
signaux normaux présentent des quartiles : q, égale a 0.685 et qs égale a 0.709, et ceux des
signaux pré-ictals sont: q égale a 0.535 et qs égale a 0.551, alors que le cas épileptique
montre un q; égale a 0.61 et un qs égale a 0.623. Les valeurs de I'Ent1 se tiennent dans un
écart interquartile de 0.0239 pour le cas normal, de 0.016 pour le cas pré-ictal, et de 0.013
pour le cas éileptique. Cela signifie que la distribution est symétrique pour les signaux
normaux et plus dissymétrique dans le cas pathologique. Ainsi que lentropie (Entl) est
réduite pour les signaux EEG pré-ictaux. Alors que les signaux EEG épileptiques ont une

entropie encore plus réduite comparés aux cas normaux.

Une observation similaire peut étre faite pour les Ent2 et Ent3, ou les valeurs de
I'entropie sont plus élevées pour les cas normaux comparés aux cas pré-ictaux, et moins
élevée dans les cas épileptiques ; ce qui signifie que le signal normal est irrégulier et plus
complexe que le cas pré-ictal. Alors que 'EntPh présente des valeurs plus complexes et
irrégulieres dans le cas normal et des valeurs moins complexes dans le cas épileptique, ce qui
nous permet de conclure qu’il y a une diminution dans le changement de phase lors du

passage du cas normal au cas épileptique.

Alors on peut conclure que pendant la crise, les signaux EEG sont plus réguliers et
moins complexes comparé a la non activité épileptique. Cela signifie que les processus
dynamiques de l'enregistrement d'EEG sont moins complexes pour les sujets épileptiques

que pour les sujets normaux du fait que les systémes biologiques deviennent

55



I Chapitre 111 : Analyse bispectrale du signal EEG

fonctionnellement déficients, cela est due a la morte des cellules nerveuses, et d’étre résulté

un hyper-synchrone neuronal qui est a la base des crises.

Dans le graphique des boites a moustaches de I'amplitude moyenne (mAmp), on ne
peut pas diftérencier entre les valeurs de 'amplitude moyenne des cas normaux et pré-ictaux,
tandis que le cas épileptique présente des valeurs plus élevées de I'amplitude du signal EEG.
Ce qui signifie que les décharges électriques s’augmentent de fagon brusque pendant la crise

épileptique.

Le graphique des boites a moustaches des centres pondérés, montre une différence
significative entre les trois cas étudiés. On remarque que la moyenne du cas normal présent
des valeurs élevées du centre de bispectre (wc;), tandis que dans le cas épileptique les valeurs
de (wci) sont réduites, et elles sont encore plus réduites dans le cas pré-ictal. La médiane est
de 20.9 pour le cas normal, 6.9 pour le cas pré-ictal et 14.9 pour le cas épileptique. Les
valeurs de wc; se tiennent dans un écart interquartile de 0.7 pour le cas normal, de 0.8 pour
le cas pré-ictal, alors que pour le cas épileptique on ne peut pas mesurer cet écart
interquartile. Cela signifie que la distribution des signaux des signaux EEG est symétrique
pour les signaux normaux et pré-ictaux. Les méme résultats sont obtenus pour le centre

pondéré wc,, mais la distribution de leur valeurs est dissymétrique pour les trois cas.

Ces résultats interprétent I'élévation des nombres de pics dans les signaux EEG
normaux et cela rend ces signaux plus aléatoires et plus complexes comparés a I'activité
épileptique qui posséde un nombre de pics réduit ce qui signifie quelle présente un aspect

moins aléatoire et moins complexe.

IIL.6 Evaluation des résultats :

Afin d’évaluer la méthode proposée, une un systéme d’intelligence artificiel a été
utilisé en se basant sur le classifieur de l'arbre de décision DT (Decision Tree) afin
d’identifier les cas normaux, pré-ictaux et épileptiques. La performance du classifieur est

jugée par deux parametres : La sensibilité (SE) et la spécificité (SP).
II1.6.1 Arbre de décision (DT):

Une structure de données utilisée comme modéle pour la classification supervisée.
On rappelle qu'un arbre binaire est un ensemble de nauds ; de chaque nceud partent 1 ou 2
branches, vers le bas ; on appelle feuille un noeud dont ne part aucune branche [47]. C'est une
méthode récursive basée sur diviser-pour-régner pour créer des sous-groupes (plus) purs (un
sous-groupe est pur lorsque tous les éléments du sous-groupe appartiennent a la méme

classe) [48]. Des travaux antérieurs ont montré que la description et la généralisation des
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données par ces regles, conduisent a une diminution importante de leur volume et a une

meilleure compréhension.

Dans ce mémoire nous avons utilisé I'algorithme de CART (Classification And Regression

Trees).
II1.6.2 Algorithme de CART : Construction d’'un arbre maximal :

Les points clés des algorithmes existants de construction d'arbre de décision sont les

suivants :

(1) décider si un nceud est terminal (feuille),
(i1) sélectionner un test a associer a un nceud non terminal,

(iii) affecter une classe a une feuille.

CART commence par construire un gros arbre Twmax. Le point crucial pour cette
construction est de déterminer quelle question placer au niveau de chaque nceud. En plus
CART ne connait a I'avance ni le nombre de noeuds ni leur emplacement. CART commence
par le premier noeud, ou racine, celui qui sera le plus haut dans I'arbre. Pour déterminer
quelle question placer sur ce noeud, il pose foutes les questions binaires possibles a partir des
variables d’entrée : par exemple, "X1 < 30 P"; "X2 < 79”". Le nombre de questions est élevé
mais fini, car le nombre de données est fini. Chaque question produit donc deux sous-
ensembles, qui partitionnent la base de données : celui pour lequel la réponse a la question

est oui, et celui pour lequel la réponse est non. Ils correspondent a deux noeuds [47].

KIi=191E

Figure III.15: arbre de décision.

Pour chaque question, CART calcule la partition associée : il obtient ainsi diftérentes
partitions de la base de données ; il lui faut choisir I'une d’elles. De chaque partition associée

a une question, CART identifie ensuite la partition d’hétérogénéité minimale dans les deux

57



I Chapitre 111 : Analyse bispectrale du signal EEG

neeuds : c'est cette partition qui classe le mieux les données, puisque celles-ci sont
regroupées de la fagon la plus homogeéne possible dans chaque noeud. On peut remarquer

qu’en subdivisant, on diminue eftectivement I'hétérogénéité.

Une fois ceci effectué pour le premier nceud, on peut recommencer avec les deux
nouveaux noeuds obtenus : chacun correspond en eftet a un nouvel ensemble de données.

A ce stade, CART a donc obtenu un arbre maximal, noté Twax. Qui plus est, Tmax est

un candidat intéressant comme un "bon" estimateur : en effet, on a a chaque étape essayé de

trier les données au mieux.
III.6.3 Caractérisation des signaux EEG :

En termes de normal, pré-ictal, et épileptique, l'analyse des signaux EEG permet de
détecter, et prévoir de I'occurrence des crises épileptiques.
En exploitant les caractéristiques extraites des signaux. L'utilité d'extraction de ces
caractéristiques est de mieux guider les neurologues lors de leur diagnostic, afin d'établir le
cadre de détection précoce de I'épilepsie.

Nous avons utilisé 7 descripteurs nommés : I'entropie bispectrale (Entl), entropie
bispectrale carrée (Ent2), cubique (Ent3), et I'entropie bispectrale de phase (EntPh), ainsi
que I'amplitude bispectrale moyenne (mAmp), les centres pondérés du bispectre (wci, wc).

L'objectif de cette application est de classer les signaux EEG comme étant des
signaux normaux, pré-ictaux, ou épileptiques. On fait appel a la classification supervisée.
Elle consiste a affecter a chaque zone extraite contenue dans le signal une classe. Ce type de
classification nécessite deux bases, une pour l'apprentissage et une autre pour le test, la

répartition entre ces deux bases doit étre faite expérimentalement.
II1.6.3.a Phase d'apprentissage :

Elle représente 2/3 de notre base, la nécessité de la phase d'apprentissage sert a
ajuster les parametres du classifieur en minimisant 'écart entre la sortie du modeéle et les
mesures faites sur les exemples d'apprentissage. Cette tache d'apprentissage nécessite une
optimisation de la fonction de co(it d'ou la définition de cette derniére est primordiale, Afin

de maximiser le taux de reconnaissance ou de minimiser l'erreur.
I11.6.3.b Phase de test:

Cette phase doit permettre l'affectation d'un nouvel objet a l'une des classes, au
moyen d'une régle de décision intégrant les résultats de la phase d'apprentissage, afin de

s'assurer la fiabilité du classifieur sur différents plans : Le taux de classification ou de
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reconnaissance, le taux d'erreurs, la sensibilité et la spécificité (la fiabilité des résultats

dépend de la performance du classifieur).

Pour évaluer les performances de notre classifieur (DT), nous déterminons le taux de
sensibilité (Se), spécificité (Sp) et taux de classification (CC). Ces paramétres combinent entre

les vrais positifs et les faux positifs. Ils sont définis comme suit [49] :

VP

se = —— (111.1)
VP+FN
S =N 1.2
P = UN+rp (11.2)
VP+VN
CC =100 X (111.3)
VP+VN+FP+FN

- VP (Vrai Positif) : est le nombre des signaux EEG pathologiques qui sont classées
dans le cas épileptique.

- FP (Faux Positif) : est le nombre des signaux EEG normaux qui sont classées dans le
cas épileptique.

- VN (Vrai Négatif) : est le nombre des signaux EEG normaux qui sont classées dans
le cas normal.

- FN (Faux Négatif) : est le nombre des signaux EEG pathologiques qui sont classées

dans le cas normal.

Classe prévue

Epileptique Normal

Connaitre la  classe  des | Epileptique | Vrai Positif (VP) Faux Négatif (FN)

échantillons d'entrée de test Normal Faux Positif (FP) Vrai Négatit (VN)

Tableau II1.6 : Tableau de prédiction.

II1.6.4 Les résultats obtenus :

Dans cette étape nous avons utilisé une banque de données de 90 signaux EEG
(normaux, pré-ictaux, épileptiques). La répartition de 1'échantillon entre les deux phases se
fait aléatoirement sur la banque de données pour chacune des 02 phases (2/3 pour la phase
d'apprentissage et 1/3 pour la phase de test). Dans notre cas, nous cherchons a apprendre le
modele a classifieur les signaux EEG (normaux, pré-ictaux, épileptiques) a partir des valeurs

fournis a son entrée.
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Ces valeurs sont présentés sous forme de parameétre (éléments du vecteur d'entrée),
La sortie du modeéle est la permittivité relative qui correspondre trois classes a savoir (1:
normal, 2: pré-ictal, 3: épileptique), nous avons obtenu les performances indiqué dans le

tableau I11.7 :

CC Sensibilité | Spécificité

95% 98% 95%

Tableau III.7 : Classification par 'arbre de décision (DT).

L'évaluation des performances du classifieur est estimée par le taux de classification, la

sensibilité et la spécificité.

Le classifieur DT a donné des meilleures performances particuliérement dans la

reconnaissance des cas épileptiques ol une sensibilité de 98% a été atteinte (tableau IT1.7).

Les résultats obtenus sont tres satisfaisants ce qui montre la puissance et l'efficacité de

notre algorithme.
II1.7 Conclusion :

Le signal EEG obtenu a partir du cerveau humain a fourni des informations

neurologiques de comportement de ce dernier.

Dans ce travail, nous avons implémenté et mettre en ceuvre 'algorithme de I'analyse
bispectrale, afin de faire une détection précoce d’épilepsie ; dont lequel trois groupes des
signaux EEG ont été utilisés; des signaux qui représentent des cas normaux, des cas pré-
ictaux, et des cas épileptiques. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants et montrent une
prédominance des ondes delta dans les cas pré-ictaux indiquant que la crise se déclenche
pendant le sommeil profond, et une prédominance des ondes delta, théta et béta pendant la
crise indiquant une perte de conscience avec des convulsions, alors que les cas normaux, une
prédominance des ondes béta a été trouvée dans le groupe A qui représente I'état de veille
avec les yeux ouverts, et une prédominance des ondes alpha et béta dans le groupe B qui

représente I'état de veille calme.

Les parametres extraits de I'analyse bispectrale donnent des valeurs trés significatives,
ce qui signifie que ces paramétres ont pu distinguer entre les différents cas sains et
pathologiques. Les résultats montrent une entropie (Entl, Ent2, EntPh) et un centre du
bispectre (wc) réduite des signaux EEG épileptiques comparés aux cas normaux. Alors on

peut conclure que pendant la crise, les signaux EEG sont plus réguliers et moins
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complexes comparés a la non activité épileptique. Ce qui signifie que le comportement

électro-physiologique du cerveau a diminué pendant la crise épileptique.

Ces caractéristiques de SOS ont été présenté a l'entrée du classifieur de l'arbre de
décision (DT) pour l'identification des diftérents cas mentaux : normal, pré-ictal, épileptique.
Dont lequel nous avons évaluée leur performances a l'aide de trois critéres a savoir : le taux
de classification, la sensibilité et la spécificité. Les résultats obtenus ont été prometteurs avec
un taux de classification de 95%, une sensibilité et une spécificité de 98%, 95%

respectivement.
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Conclusion générale et perspectives

Le signal électroencéphalogramme (EEG) a un intérét fondamental dans le cadre du
diagnostic précoce de I'épilepsie. Cette technique est la principale méthode qui fournit des
informations en temps réel sur l'activité électro-physiologique des structures cérébrales et
par conséquent sur l'activité épileptique, c’est-a-dire sur les décharges produites lors de
crises épileptiques. L’analyse des enregistrements EEG fait partie de la démarche
diagnostique des médecins et permet de définir le traitement le plus adapté au patient.
Cependant, cette analyse (visuelle ou automatique) est souvent tres difficile, car les signaux

EEG sont fortement non linéaires, dynamiques et non stationnaires.

Les chercheurs dans le domaine du signal se focalisent sur les étapes de l'analyse
fréquentielle et temporelle et de caractérisation afin d'améliorer le résultat de classification
des signaux EEG en : cas normal, pré-ictal, épileptique. Un état de l'art détaillé concernant
les parties de 'analyse spectrale et caractérisation des signaux EEG a été présenté dans

I'introduction générale.

L’étude que nous abordons dans le cadre de ce mémoire porte sur le traitement de
signal EEG a travers I'analyse bispectrale et I'extraction de certains parameétres, ensuite une
évaluation des résultats obtenus en utilisant deux types de classifieurs ; un est statistique

(test ' ANOVA), et I'autre est supervisé (I'arbre de décision DT).

Dans T'étape de caractérisation, I'algorithme de bispectre a été développé. 11 permet
d’extraire des parametres représentatifs de chaque trois groupe des signaux EEG(normal,
pré-ictal, épileptique), et fournit un schéma puissant pour l'aide au diagnostic. Au contraire
du spectre de puissance, le bispectre préserve l'information de phase. Cette propriété rend ce
dernier un outil plus utile pour analyser les interactions quadratiques non linéaires entre
les différentes composantes fréquentielles d'un signal. Nous avons observé que de telles
interactions se produisent entre les différentes composantes fréquentielles dans les trois
groupes des signaux EEG. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants et montrent une

prédominance des ondes delta dans les cas pré-ictaux indiquant que la crise se déclenche
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pendant le sommeil profond, ou pendant d’anesthésie dans notre cas, et une prédominance
des ondes delta, théta et béta pendant la crise indiquant une perte de conscience avec des
convulsions. Alors que dans les cas normaux, une prédominance des ondes béta a été trouvée
dans le groupe A qui représente I'état de veille avec les yeux ouverts, et une prédominance
des ondes alpha et béta dans le groupe B qui représente I'état de veille calme. Ce bispectre
est en quelque sorte plus facile a interpréter que les spectres de puissance dans lequel les
pics, les fréquences d'intérét et la relation entre eux doivent étre identifiés. Une personne
qui n'est pas familier avec le traitement du signal, comme cela est le cas avec les médecins,
requiers facile a interpréter ces tracés pour le diagnostic. Ils sont également mieux que les
tracés du domaine temporel dans le sens ou ils peuvent étre plus faciles de comparer sur
I'écran d’un ordinateur avec une référence et d’exprimer d’eux-mémes mieux par l'utilisation
des couleurs qui représentent la variation relative de 1'amplitude du bispectre. L’analyse des
parameétres du spectre d’ordre supérieur (SOS) par le test  ANOVA montre des valeurs tres
réduites dans T'entropie (Entl, Ent2, EntPh) et le centre (wc) du bispectre. Ceci nous
conduit a conclure que pendant la crise, les signaux EEG sont plus réguliers et moins
complexes comparé a la non activité épileptique. Dans ce travail, ils servent a donner une
certaine indication que les classifieurs peuvent étre formé par des parametres a base de

I'analyse d’ordre supérieur (SOS) pour effectuer la classification automatisée.

Les outils de l'intelligence artificielle, tels que le classifieur de I'arbre de décision
(DT) a été utilisés pour identifier la classe de la maladie, étant donné certains parametres du
signal d'entrée. La précision de ce classifieur dépend de la rigueur de l'apprentissage
dispensée; et, par conséquent, la décision du classificateur, si utile dans le diagnostic, ne peut
pas étre considérée comme fiable a 100%. Dans ce travail, nous avons utilisé le classifieur
DT qui a été en mesure d'identifier automatiquement les signaux EEG : normaux, pré-
ictaux et épileptiques acquis de cinq patients pour chaque groupe. Les résultats obtenus ont
montré que la méthode proposée peut étre considérée comme un outil efficace pour la
classification des séries a un taux de classification correct de 95%, avec une sensibilité et une

spécificité de 98% et 95% respectivement.

Pour le test ANOVA, toute fois et compte tenu des cas pré-ictaux, il rend une

difficulté de les classer correctement.

I1 est alors judicieux, dans des travaux futures de comprendre une recherche plus
approfondie des caractéristiques dérivées de SOS. Par exemple, les pointes inter-ictales

peuvent survenir chez un patient, méme si aucune crise d’épilepsie ne se produit réellement.



Conclusion genérale et perspectives

D’autre part, plusieurs signaux physiologiques sont des signaux multicanaux. Ce
mémoire explore principalement un seul canal de données. Le travail peut étre étendu a
inter-bispectre et inter-bicohérence pour les signaux EEG a différents canaux afin d’étudier
I'éventuelle corrélation existante entre deux signaux. Ainsi pour étudier le probléeme de

synchronisation des deux signaux issus des deux hémispheéres cérébraux.

A T'¢re du numérique, méme les « drogues » deviennent virtuelles. En écoutant de la
musique, ou plus exactement des battements «binauraux», des sons identiques avec une
fréquence diftérente dans chaque oreille. Ces sonorités, diffusées dans un casque stéréo
pendant une vingtaine de minutes, seraient capables de modifier 'activité du cerveau. Alors
il est possible, dans des travaux futures d’appliquer I'analyse bispectrale sur tels signaux

EEG.
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