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Notation sur les vecteurs et les matrices

Soient deux vecteurs a,b € R” et la matrice A € R™*™. Nous noterons :

a; 1°M€ élément de a,

< a,b > Produit scalaire entre a et b,

l|al| Norme /% de a,

AT Transposée de A,

At Désigne I'orthogonal de la matrice, soit Ker(AT),

Al Lignes 7 & j de A,

Al Colonnes i a j de A,

Af Désigne le pseudo inverse de Moore-Penrose (A* = (AAT)TAT).

Symboles usuels

t temps
C{} fonction de contraste

d(p1,p2) divergence de Kullback entre les lois p; et py

I{} information mutuelle

J{} néguentropie

kurt{}  Kurtosis

Cabed cumulant d’ordre 4

x(t) pour t € 1,...,7 — 1 processus aléatoire (dimension m) correspondant au

mélange des sources.
X matrice des voies (signaux EEG) (dimension m x T'). Une ligne représente une
voie et une colonne représente un échantillon temporel. X|* représente une

instance de x(t)
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ni,n2

pour t € 1,...,7 —1 variable aléatoire (dimension n) correspondant aux
sources

matrice des sources (signaux EEG) (dimension n x T'). Une ligne représente
une source et une colonne représente un échantillon temporel. S| représente
une instance de s(t)

variable aléatoire (dimension m) correspondant au blanchiment de x(t).
matrice de covariance (= E{x(t)xT(t)})

matrice de covariance estimée (= £XX")

nombre de voies

nombre de sources

matrice de mélange

matrice de séparation

matrice de filtrage

matrice de blanchiment

matrice diagonale de valeurs propres

matrice de passage

matrice identité de dimension n

matrice nulle de dimension n; X ne
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Introduction générale

L’électroencéphalographie (EEG) est une méthode de mesure de l'activité électrique
cérébrale & la surface du cuir chevelu. Les potentiels post-synaptiques sont recueillis et
enregistrés a ’aide d’'un ensemble d’électrodes placées a la surface du scalp. Ces signaux
sont de I'ordre du microvolt et sont donc amplifiés afin de pouvoir les enregistrer sur
ordinateur. Ce systéme a été inventé par Hans Berger en 1924, un neurologue allemand,
qui utilisa son matériel radio pour amplifier ’activité électrique enregistrée sur un cerveau

humain.

La principale application de 'EEG est le diagnostic de la maladie d’épilepsie. Il s’agit
d’une affection neurologique qui est le symptéome d’une hyperactivité cérébrale paroxys-
tique. Elle peut se manifester par des convulsions, une perte de conscience, voire méme
par des hallucinations. Dans le monde, plus de 40 millions de personnes sont concernées
par cette maladie. En France, environ 450 000 personnes sont répertoriées dont 250 000
jeunes de moins de 20 ans. 5% de la population est susceptible de faire un jour une crise

(sans pour autant étre réellement épileptique).

L’épilepsie représente un handicap important car les personnes épileptiques doivent
éviter toute activité ou I'apparition d’'une crise pourrait s’avérer dangereuse, par exemple :
la conduite automobile, le vélo, la natation, etc. Par ailleurs, de nombreux métiers sont
interdits en raison des risques encourus par le patient et son entourage comme les activités

manuelles et les métiers du batiment.

Le diagnostic de I’épilepsie se fait principalement par EEG, car c’est souvent la seule
technique révélant des anormalités pathologiques. L’activité enregistrée est malheureuse-
ment contaminée par une activité autre que 'activité cérébrale appelé artefacts, qui ren-
dent I'analyse délicate. Ces artefacts peuvent avoir plusieurs origines. Il y a d’abord
lartefact du secteur qui correspond a une interférence principalement a 50Hz (en France).
Il y a les artefacts oculaires, qui sont liés aux mouvements mécaniques des yeux et des
paupiéres. Il y a ensuite les artefacts musculaires qui correspondent a I’électromyographie
(EMG), constitués de rythmes hautes fréquences (>13Hz), créés par la contraction des
muscles (principalement méchoire et front). Enfin, il y a les artefacts mécaniques causés

par des mouvements de la téte ou par de légers mouvements d’électrodes ou de fils.
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Tous ces artefacts peuvent avoir une amplitude bien supérieure a celle du signal EEG.
Une des principales difficultés du neurologue est donc de discerner les signaux d’origine
cérébrale des artefacts. Le filtrage d’artefact peut alors représenter une aide précieuse
pour le diagnostic. Il faut noter que pour un adulte éveillé sain, la majeure partie du
rythme cérébral se situe dans la bande alpha («), c’est a dire entre 8 et 13 Hz. Cette
bande est en général peu sujette aux artefacts. Cependant, les grapho-éléments signes
des pathologies épileptiques se situent dans un spectre fréquentiel beaucoup plus large,
recouvrant les fréquences des artefacts. Par exemple, un des signes les plus caractéristiques
de I'épilepsie est la pointe-onde qui correspond a un signal en forme de pointe dans les
hautes fréquences (entre 8 et 40 Hz), suivi d’une onde basse fréquence (entre 1 et 4Hz).
Les artefacts musculaires ont des fréquences majoritairement supérieures a 13 Hz et les
artefacts oculaires et mécaniques ont des fréquences majoritairement inférieures a 8Hz.
De ce fait, il n’est pas possible de discerner les signaux pathologiques des artefacts en
utilisant uniquement leur fréquence. Nous utilisons donc une deuxiéme information qui
est la répartition des signaux sur les différentes voies de mesures.

L’approche la plus prometteuse pour la suppression d’artefacts est le filtrage spatial.
Celui-ci est généralement basé sur la Séparation Aveugle de Sources (SAS) [Jung 00] et
notamment I’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI). Celle-ci consiste & rechercher
des sources (cérébrales et artefactielles) a partir de leur mélange mesuré sur les voies de
I’EEG. Le filtrage spatial consiste alors a supprimer les sources d’artefacts et a reconstruire
le signal en utilisant uniquement les sources cérébrales.

Un des majeurs problémes de ’ACI est qu’il est nécessaire d’identifier manuellement
parmi I’ensemble des sources, les sources cérébrales et les sources d’artefact. Depuis 2000,
de nombreux chercheurs se sont concentrés sur 'automatisation de I’ACI pour le filtrage
d’artefact. Plus des 60% des articles sur le sujet ne considérent qu’un seul type d’artefact
(musculaire ou oculaire). Par ailleurs, il n’y a, & notre connaissance, que deux articles
[De Clercq 05] [Le Van 06] s’intéressant aux effets du filtrage sur des rythmes pathologiques
dont les fréquences majoritaires recouvrent celles des artefacts. Le filtrage est alors un
probléme trés délicat. On ne parle d’ailleurs souvent que de réduction d’artefact et non
de suppression.

Dans cette thése, nous nous intéressons au probléme du filtrage automatique d’artefact
principalement dans le cadre clinique, pour faciliter et améliorer le diagnostic de ’épilepsie.
Il faut donc accorder une attention particuliére a la conservation du rythme cérébral no-
tamment le rythme pathologique. Etant donné que les examens peuvent étre de tres
longue durée (jusqu’a une semaine), nous cherchons a filtrer tous les types d’artefacts
(oculaires, musculaires et mécaniques) dans les conditions correspondant a la vie de tous
les jours. Le patient n’ayant pas pour consigne de se décontracter ni de garder les yeux

fermés, les artefacts peuvent étre trés importants. Nous ne nous intéressons pas au prob-
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léeme de détection d’artefact, mais a leur filtrage automatique. De ce fait, nous appliquons
constamment le filtre méme si aucun artefact n’est présent.

Pour répondre a ces critéres, nous avons développé la méthode Filtering by Opti-
mal Projection (FOP) ainsi qu’une généralisation appelée Adaptive FOP (AFOP). Ces
méthodes se basent sur un apprentissage des artefacts. Le patient doit effectuer un pro-
tocole de 2 & 3 minutes en réalisant volontairement une succession d’artefacts. La pé-
riode d’artefacts est alors comparée a une période de repos afin de déterminer les sources
cérébrales et artéfactielles. Une fois 'apprentissage effectué, la totalité de ’enregistrement
peut étre filtré de facon entiérement automatisée.

Ces méthodes ainsi définies permettent de filtrer les artefacts musculaires et oculaires.
Nous avons alors développé une extension basée sur la Common Spatial Pattern (CSP)
afin de filtrer également les artefacts mécaniques. Par ailleurs pour améliorer les résultats,
nous appliquons ces filtres sur un découpage en bandes de fréquences. Nous arrivons ainsi
a combiner les qualités des filtres spatiaux et des filtres fréquentiels.

Nous avons ensuite établi des critéres statistiques basés sur ’expertise du neurologue
afin d’évaluer et comparer les méthodes de filtrage. Chacune de nos méthodes sont com-
parées entre elles ainsi qu’avec ’ACI manuelle sur des enregistrements de courtes durées
(20 min). Enfin, nous validons notre méthode finale sur des enregistrements de longues
durées (1 a5 heures). Ces enregistrements ont été fournis par le service d’exploration fonc-
tionnelle des hopitaux St Vincent et St Philibert de Lille. Ils ont été analysés avant et
apres filtrage par le professeur en neurologie Philippe Gallois qui a validé nos conclusions.

Ces travaux se situent dans le prolongement de la thése de Wassilla Hamadene [Ha-
madene 05| soutenue en 2005, sur la détection anticipée des crises d’épilepsies. Le but
original est de diminuer les fausses détections grace a I’élimination d’artefact. L’étude
de l'influence du filtrage sur cette détection est encore en cours. Ce travail est le fruit
d’une collaboration scientifique entre des équipes du Laboratoire d’Automatique, Génie
Informatique et Signal (LAGIS) , d’'Hautes Etudes d’Ingénieur (HEI), et de la Faculté
Libre de Médecine (FLM) de Lille ainsi que le personnel médical du Groupe Hospitalier
de I'Institut Catholique de Lille (GHICL). Cette thése a été soutenue financiérement par :

e L’Association INterprofessionnelle de France (AINF),
e La Fondation Norbert Segard (FNS),
e La Fondation pour la Recherche Médicale (FRM).

Dans un premier chapitre, nous introduisons le contexte médical en étudiant notam-
ment quelles doivent étre les signaux a filtrer et les signaux a conserver.
Le deuxiéme chapitre est consacré a la théorie de la séparation de sources. Trois

grandes méthodes sont présentées, I’ Analyse en Composantes Principales (ACP), 1’ Analyse
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en Composantes Indépendantes (ACI) et la Common Spatial Pattern (CSP). Ce chapitre
représente les principales bases mathématiques permettant d’effectuer le filtrage d’artefact.
Le troisieme chapitre présente 1’état de l'art sur le filtrage d’artefact EEG. Nous ef-
fectuons d’abord une étude statistique pour justifier les hypothéses réalisables sur 'EEG,
et nous introduisons les principes des méthodes d’automatisation du filtrage par ACI.
Dans le quatriéme chapitre, nous étudions les méthodes FOP et AFOP avec les dif-
férentes améliorations. Nous effectuons des essais sur des signaux synthétiques, ainsi que
sur des signaux isolés (cérébraux et artefacts) pour évaluer les effets du filtrage sur eux.
Enfin, le dernier chapitre est consacré a I’étude des résultats cliniques, sur des exemples
réels d’artefacts. Nous commencons par comparer nos méthodes entre elles et nous vali-

dons ensuite la méthode finale sur plusieurs enregistrements.
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Chapitre 1

L’électroencéphalogramme

1.1 Introduction

La mesure des activités physiologiques de 'homme représente un challenge pour la
médecine moderne et particulierement celle de 'activité du cerveau. C’est dans ce cadre
que se situe l'électroencéphalographie (EEG). Il s’agit de la mesure de l'activité élec-
trique cérébrale a la surface du cuir chevelu. Des potentiels post-synaptiques, générés
par de nombreux neurones, se diffusent dans le cerveau et sont mesurés par un ensemble
d’électrodes (de 8 a 256) placées a la surface du scalp. Ces signaux sont de l'ordre du
microvolt et sont donc amplifiés afin de pouvoir les enregistrer sur ordinateur. Ils sont
alternatifs, de forme proche de la sinusoide et de fréquences usuelles variant entre 0.5Hz
et 60 Hz. L’EEG de surface est trés utilisé en neurologie (notamment dans le cadre de

I'épilepsie) car il constitue une technique non invasive.

1.1.1 Historique

L’existence d'une activité électrique cérébrale a été découverte en 1875 par un physicien
anglais nommé Richard Caton. Il a observé 'EEG sur le cerveau exposé d’un lapin et
d’un singe. En 1890, Beck publia une étude sur 'activité électrique spontanée recueillie
sur le cerveau de lapins et de chiens. Cette activité était composée d’oscillations dont le
rythme était modifié par la lumiére.

En 1912, le physiologiste russe, Vladimir Vladimirovich Pravdich-Neminsky publia le
premier EEG et le potentiel évoqué de mammifére (chien).

En 1924, Hans Berger, un neurologue allemand, utilisa son matériel radio pour ampli-
fier I'activité électrique enregistrée sur un cerveau humain. Il montra qu’il était possible
d’enregistrer une partie de I'activité électrique a la surface du scalp, sans ouvrir le crane.
Il mit ainsi en évidence différents changements de signaux selon I’état du cerveau. Il créa

une fondation pour toutes les applications de ’encéphalographie et fut aussi le premier
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a employer le mot électroencéphalogramme. Il suggéra a juste titre que les changements
d’états du patient comme la relaxation ou le stress peuvent modifier de fagcon notable les
rythmes cérébraux. Plus tard en 1934, Edgar Douglas Adrian a vérifié le concept d’onde
cérébrale et a identifié les oscillations réguliéres aux alentours de 10 a 12 Hz appelées
ondes alpha («).

L’EEG ne s’est vraiment développé et répandu dans la pratique médicale courante
que dans les années 1950 (en particulier dans la pratique épileptologique). Les premiers
modeéles de machine EEG tracaient les enregistrements sur papier. Ils sont maintenant
numérisés et couplés a la vidéo. La numérisation permet un traitement du signal a pos-

teriori et facilite le stockage des archives.

1.1.2 Comparaison par rapport a d’autres technologies

Il existe d’autres technologies que 'EEG pour apprécier 'activité et la physiologie de
I'encéphale, comme les techniques d’imagerie (CT,IRM, IRMf, PET, etc.). Par rapport
a ces techniques, I'intérét de 'EEG réside dans sa haute résolution temporelle (>100Hz),
sa non-invasivité, son faible cotit et son faible encombrement. Au détriment, 'EEG n’a
qu'une faible résolution spatiale puisque le nombre d’électrodes pouvant étre mis a la
surface du crane est limité.

Par ailleurs, le signal EEG de surface est filtré par les différentes enveloppes. De plus,
le fait que ces électrodes soient en surface rend difficile la mesure de 'activité de source
plus profonde. La qualité du signal EEG peut étre améliorée a ’aide d’électrodes sous-
cutanées, placées a la surface du crane. Il est également possible d’utiliser des électrodes
intracraniennes, sur la surface corticale (Electrocorticographie) ou méme en profondeur
(Electrogramme) ce qui améliore trés fortement la qualité du signal. Cependant, ces deux

méthodes nécessitent une intervention chirurgicale lourde.

1.1.3 Applications

Les applications de 'EEG recouvrent un spectre assez large :

e diagnostic : Au niveau du diagnostic, 'EEG est trés utilisé dans la détection de
la maladie de Creuzfeldt-Jakob, de la panencéphalite sclérosante subaigué de Van
Bogaert et de la Méningo-encéphalite herpétique. Toutefois ces maladies sont trés
rares et la plus grande application reste I’épilepsie. Les résultats n’ont par contre pas
de valeur diagnostic intrinseque et doivent étre complétés par les éléments cliniques.
En effet, un tracé normal ne permet pas d’exclure la possibilité d’une épilepsie
non détectée et certains patients peuvent avoir des signes pathologiques sur leurs

tracés sans étre épileptique. Un enregistrement standard permet de détecter 7%
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des épilepsies et 50% avec un enregistrement de longue durée. Par ailleurs, 'EEG
contribue & apprécier le retentissement du traitement ou a mesurer les effets d’un

réajustement thérapeutique.

e Sommeil : L’analyse des phases de sommeils (Sec. 1.5.3) par 'EEG et les données

polygrahiques permet d’examiner les pathologies de sommeil.

e Neurophysiologie : L'EEG est également un outil d’explorations fonctionnelles.
Bien que peu précis spatialement, il permet d’observer des événements de trés
courtes durées comme les potentiels évoqués. Toutefois, méme si la résolution spa-
tiale est faible, en utilisant des méthodes de Séparation Aveugle de Sources (SAS),
il est possible de localiser certaines sources cérébrales ou encore des zones endom-

magées suite & un traumatisme cranien, une tumeur, etc.

e Interfaces Cerveau-Ordinateur : Depuis quelques années, 'EEG est utilisé pour
développer les interfaces cerveau ordinateur (BCI). Il s’agit d’'un systéme de com-
munication qui reconnait les commandes d’un utilisateur en utilisant uniquement
ces ondes cérébrales et les réactions du cerveau. Actuellement ces outils permettent
d’épeler des mots, de controler une souris d’ordinateur ou un fauteuil roulant. Des
systémes plus complexes utilisant des électrodes intracraniennes pourraient per-

mettre de retrouver 'utilisation d’un membre.

e Le biofeedback : Le biofeedback est une technique qui consiste a donner la pos-
sibilité au patient de visualiser les signaux physiologiques de son corps. Le patient

essayera de les modifier, pour réduire son stress et arriver dans un état de relaxation.

1.2 Protocole d’enregistrement EEG standard

1.2.1 Positionnement des électrodes "Systéme 10/20"

Le systéme 10/20 est un standard international pour le positionnement d’électrodes.
Chaque électrode posséde un nom précis (ex. Fpl Fp2, O1,...). Les lettres indiquent le
lobe cérébral (FP:Front Polaire, F:Frontal, P:Parietal, C:Central, T:Temporal, O:Occipital).
Les électrodes sur le coté droit ont un numéro pair, les électrodes a gauche un numéro
impair et les électrodes de la ligne médiane regoivent le suffixe z. Le nombre d’électrodes
varie de 8 a 21 en routine mais peut atteindre 256 dans le cadre principalement de la
recherche. Le schéma de positionnement des électrodes est donné Fig. 1.1(a)[Thomas 00].

Il existe différents montages qui définissent les combinaisons de couples d’électrodes.
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Dérivations du vertex

Dérivations supra-sylviennes
Dérivations temporales

Fp1 : Frontale polaire G

Fp2 : Frontale polaire D

F3 : Frontale G

F4 : Frontale D

F7 : Frontale inférieure (Temporale antérieure) G
F8 : Frontale inférieure (Temporale antérieure) D
C3 : Rolandique (centrale) G

C4 : Rolondique (centrale) D

T3 : Temporale moyenne G

T4 : Temporale moyenne D

T5 : Temporale postérieure G

T6 : Temporale postérieure D

P3 : Pariétale G

P4 : Pariétale D

01 : Occipitale G

02 : Occipitale D

Fz : Frontale médiane

Cz : Centrale médiane

Pz : Pariétale médiane

(a) Systéme international 10/20 & 21 électrodes

(a) Montage longitudinal (b) Montage transverse
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(b) Deux exemples de montages bipolaires

Fig. 1.1 : Positionnement des électrodes

e Montage bipolaire : Il recueille les différences de potentiel entre deux électrodes
actives disposées en chaines contigués dans un plan sagittal pour les montages lon-

gitudinaux et frontal pour les montages transverses (Fig. 1.1(b)[Thomas 00]).

e Montage monopolaire : Il recueille la différence de potentiel entre une électrode
active et une électrode de référence généralement les lobes des oreilles reliés entre

eux.
e Montage référentiel moyen : Il recucille la différence de potentiel entre une

électrode active et la moyenne de toute les électrodes sans Fpl et Fp2 qui sont les

plus artefactées.
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1.2.2 L’examen standard

Un examen EEG standard dure environ 45 minutes comprenant 20 minutes pour
positionner les électrodes, 20 minutes d’examen et 5 minutes pour enlever les électrodes.
Il arrive cependant qu'une analyse plus poussée soit nécessaire notamment lorsque le
patient doit étre enregistré pendant le sommeil. Dans ce cas, le patient peut étre enregistré
pendant plusieurs heures. Le positionnement des électrodes se fait selon le systéme 10/20.

Le protocole standard définit trois épreuves de sensibilisation de 'EEG.

a) Activité au repos, yeux ouverts et fermés

La premiére étape de I'examen consiste a enregistrer le patient pendant le repos, les
yeux fermés, ce qui permet de mesurer le rythme du fond. Certaines anomalies peuvent
déja apparaitre. Le patient doit ensuite ouvrir plusieurs fois les yeux pendant une dizaine
de secondes afin de tester sa réactivité. Parfois, il est également demandé au patient
d’effectuer d’autres taches comme fermer et ouvrir le poing afin de tester sa réactivité

motrice.

b) Hyperventilation

L’hyperventilation (ou hyperpnée) consiste & demander au patient d’effectuer une res-
piration ample durant 3 a 4 minutes, afin de provoquer une Hypocapnie. L’objectif est
de rechercher une modification du rythme de base, une accentuation d’anomalies préexis-
tantes, la survenue de paroxysmes. L’hyperpnée est particulierement utile pour déclencher

certaines formes d’épilepsie comme les absences simples (Sec. 1.4.2(b))).

¢) Stimulations Lumineuses Intermittentes (SLI)

La SLI consiste a délivrer des éclairs lumineux intenses a une fréquence variant pro-
gressivement de 1 & 60 Hz. Les éclairs ont une intensité et une durée identique quelle que
soit la fréquence. L’objectif de la SLI est de rechercher une photosensibilité, définie par
une réaction a cette excitation lumineuse apparaissant sous forme d’éléments paroxys-
tiques (Sec. 1.5.2(b))). Le " spectre de photosensibilité " sera alors défini par la gamme
de fréquences ou apparaissent ces éléments. Cette photosensibilité caractérise certains
syndromes épileptiques. Les SLI sont testées dans 3 conditions : pendant la fermeture

des yeux, les yeux fermés et les yeux ouverts.

d) Privation de sommeil

Les variations du niveau de vigilance, I’endormissement sont des moments propices

au déclenchement d’anomalies paroxystiques. C’est pourquoi on demande parfois au pa-

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

22 Chapitre 1. L’électroencéphalogramme

tient de réduire significativement son temps de sommeil afin de favoriser 'apparition

d’anomalies intercritiques.

1.3 Fonctionnement du cerveau

1.3.1 L’encéphale

L’encéphale comprend le cerveau, le cervelet et le tronc cérébral, véritable échangeur

entre la moelle épiniére, le cerveau et le cervelet (Fig. 1.2 [Dumas 93]).

1- Lobe frontal
2- Lobe pariétal
3-Zone de compréhension et de lecture
4- Lobe occipitale

5-Zone de parole sensorielle de Wernicke
6- Cervelet

7-Moelle épiniére

8- Tronc cérebral

9- Lobe tempeoral

10- motrice du lengage de Brocca
11- Fissure longitudinale

12- Lobe frontal

13- Zone pré-motrice

14- Gyrus pré-central

15- Gyrus post-central

16- Lobe parietal

17- Lobe occipital

Cerveau

Hémispheére gauche ..{ ::-— Hemisphére droit

e

Fig. 1.2 : Composition de I'encéphale

a) Hémisphéres cérébraux

Le cerveau représente la plus grande partie de I'encéphale, il est constitué de deux
portions identiques, appelées hémisphéres cérébraux. Chacun d’eux controéle la moitié du
corps située du coté opposé; ils sont reliés entre eux par une commissure, composée de

plus de 200 millions de fibres nerveuses et dénommé le corps calleux (Fig. 1.2).
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b) Cortex

Chaque hémisphére cérébral présente un revétement de substance grise, d'une épais-
seur d’environ trois millimétres. C’est ’écorce cérébrale ou cortex, formée de nombreux
replis qui en augmentent ainsi la surface. Elle est constituée de 6 couches (Néocortex) de
cellule nerveuses. Elle permet de traiter I'information afin d’organiser, mémoriser, com-
muniquer, comprendre, juger, créer. .. Son développement qui s’inscrit dans la phylogénése
différencie particuliérement I’homme des animaux. Le cortex de chaque hémisphére est

divisé en quatre régions, appelées lobes (Fig. 1.2) [Dumas 93].

e Lobe frontal : Il est impliqué dans les processus de prévision, de décision, d’action
préméditée, d’idéation, d’imagination et la réalisation du langage pour I’hémisphére

gauche.

e Lobe pariétal : Il traite I'image du corps, en regroupant un certain nombre

d’informations sensorielles venant des différentes régions du corps.

e Lobe occipital : La majorité de sa partie traite I'information visuelle, d’ou son

nom de cortex visuel.

e Lobe temporal : Il est impliqué dans beaucoup de fonctions importantes, telles
I'intégration de I'audition, le langage, la mémoire, le décodage des informations de

I’espace qui nous entoure, etc.

1.3.2 Les neurones ou cellules nerveuses

Le tissu qui constitue la masse de ’encéphale comprend des cellules gliales, des neu-
rones, des vaisseaux et des méninges. Les neurones possédent des caractéristiques propres.
Ils donnent naissance et assurent le cheminement de I'influx nerveux, qui est & la base du
traitement de 'information sous-tendant nos processus idéatoires, affectifs et comporte-
mentaux. Ce sont des cellules hautement spécialisées et différenciées, de petite taille, dont
le nombre est de 'ordre de cent milliards. Il n’existe pas deux neurones identiques, néan-
moins, leur forme et leur fonction permettent de les répartir en plusieurs classes [Dumas

93].

a) Anatomie d’un neurone

Un neurone comprend trois régions (Fig. 1.3 [Dumas 93)):

e Le corps : Le corps de la cellule a une forme généralement sphéroidale ou pyra-
midale. Il contient le noyau qui renferme de 'acide désoxyribonucléique (ADN),

support de I'information génétique, il est en contact étroit avec les autres neurones
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1- Le corps
2 2- Les dentrites
[ 3- L'axone
4- Oligodendrocytes
5- Denombreux polongements qui
diffusent la transmission de l'inf-

[ ) ormation a d'autres neurones
) = 6- Mitochondries
7- Noyau
8- Synapses

9- Pieds d'astrocytes

Fig. 1.3 : Schéma représentatif d’un neurone

par 'intermédiaire de nombreuses synapses qui comme des ventouses, s’appliquent
sur lui. De nombreux pieds d’astrocytes se plaquent de méme sur lui, lui appor-
tant les éléments indispensables & son fonctionnement et & sa survie. Autour de ce
noyau, on dénombre dans le corps du neurone différentes structures, parmi lesquelles
les mitochondries, dont la fonction premiére est la fabrication d’énergie a partir du

sucre et de I'oxygeéne continuellement fournis par le sang [Dumas 93].

e Les dendrites : Les dendrites sont de fins prolongements du corps cellulaire, qui
se ramifient en formant une véritable arborisation touffue autour du corps cellulaire.
C’est par ces dendrites que le neurone recoit la majorité des signaux, c’est a dire

des informations qui lui parviennent [Dumas 93].

e L’axone : C’est une longue émanation, sorte de fibre principale, qui part du corps
cellulaire comme une grande queue et se dirige vers d’autre régions de ’encéphale ou
d’autres parties du systéme nerveux. L’axone est entouré d’oligodendrocytes : des
variétés de cellules gliales qui fabriquent une sorte d’isolant, la myéline, facilitant la

propagation de I'influx nerveux et le protégent.
Le neurone est entouré par une enveloppe, appelée membrane cellulaire, qui le sépare du

monde extérieur (sa frontiére). Tout échange entre le neurone et son environnement se

fait par l'intermédiaire de cette membrane.
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b) Connexion entre neurones et cellules

Le neurone est donc I'unité fonctionnelle du cerveau. Par ses dendrites, il recoit des
informations, ou signaux d’entrées. Il les combine, les intégre, les traite dans son corps
cellulaire avant de les distribuer, aprés traitement, a d’autres neurones et a d’autres cellules
par l'intermédiaire de son axone et des multiples fibres terminales. La transmission de
cette information se fait a travers un tres petit espace dénommé la synapse, ou jonction
synaptique, qui est la connexion fonctionnelle permettant aux neurones de communiquer
entre eux. Un neurone cérébral peut avoir plusieurs milliers de jonctions synaptiques,
lui permettant ainsi de s’articuler a son tour avec de nombreux autres neurones. Si le
cerveau humain posséde 100 milliards de neurones, il existe au moins cent fois plus de
synapses. Un neurone regoit des informations provenant de plusieurs centaines ou milliers
de neurones et les transmet a son tour a plusieurs centaines ou milliers d’autres neurones
[Dumas 93]. La Fig. 1.4 [Dumas 93| représente trois neurones reliés entre eux par les
extrémités, formant des synapses. A travers ces synapses passent les courants (I'influx)

qui en réglent le fonctionnement.

Influx inhihiteur/ Influx resultant

Fig. 1.4 : La transmission de 'influx nerveux

1.3.3 Signal électrique recueilli
a) Naissance et transmissions signaux électriques par les neurones

Au repos, le neurone a une charge électrique, dite potentiel de repos. Celui-ci est dii &
la différence de concentration ionique entre I'intérieur de la cellule (milieu endocellulaire)
et l'extérieur (milieu extracellulaire). Ce potentiel de repos est négatif (de l'ordre de

-70mV), ce qui montre que la membrane se comporte comme une pile électrique, dont
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le podle positif est dirigé vers l'extérieur et, inversement, le pole négatif vers l'intérieur
de la cellule. Mais en raison des variations continuelles des milieux intracellulaires et
extracellulaires dues aux stimulations incessantes parvenant aux neurones, cet état de
repos ne représente en fait qu'un état d’équilibre trés instable sous la dépendance des
variations de concentration ionique avec leurs charges opposées de part et d’autre de la
membrane [Dumas 93|. La Fig. 1.5[Dumas 93] présente un neurone et 1’agrandissement
de la membrane montre les ouvertures (les canaux) qui permettent le passage des ions :

Cl~=Chlore; Ca™t=Calcium; Na*=Sodium; K+ =Potassium.

Potentiel de repos-70 mv

A

p
= 4 Exterieur
surtout
Canaux ioniques charge

voltage dépendants positivement

Intérieur

membrane

Fig. 1.5 : Schéma d’un neurone et de 'agrandissement de sa membrane

b) Les régulateurs de l’activité des neurones

Le neurone est rarement a I’état de repos, le potentiel électrique de membrane varie
continuellement sous les influences de messages inhibiteurs ou excitateurs, qui parviennent
aux neurones par les dendrites, et par la concentration en ions du milieu extracellulaire
[Dumas 93|.

Les neurotransmetteurs excitateurs, tels que l’acétylcholine, 'acide glutamique et
I'acide aspartique, entrainent, par une différence de concentration ionique avec entrée
de sodium, une dépolarisation de la membrane. Cette dépolarisation rend 'intérieur de
la cellule plus positif qu’au repos, ce qui engendre 1’émission d’un potentiel d’action.

Les neurotransmetteurs inhibiteurs, tels que I'acide gamma aminobutyrique (GABA),
favorisent au contraire ’entrée dans la cellule d’ions chlore & charge négative, d’ot1 une in-
hibition du potentiel d’action. Chaque neurone est en permanence soumis a I'influence de

milliers de neurones, il existe normalement un équilibre entre les phénoménes d’excitation
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et d’inhibition permettant un fonctionnement global harmonieux et adapté du systéme

nerveux (Fig. 1.4).

c) Des neurones aux sources cérébrales

Une source cérébrale est définie comme un réseau de neurone correspondant a une
fonction physiologique. Chaque neurone de cette source recoit de nombreuses afférences
synaptiques. Si ces afférences déchargent a intervalles irréguliers, les réponses des neurones
corticaux ne sont pas synchronisées et la sommation des activités unitaires détectées
par I’électrode est de faible amplitude. Si les afférences déchargent en méme temps, les
réponses des neurones corticaux sont synchronisées et la sommation résultante sera de
grande amplitude. [Bear 02|

Un rythme synchronisé correspond & un tracé EEG de grande amplitude et de faible
fréquence qui traduit un niveau de vigilance faible. Un rythme désynchronisé correspond
a un tracé EEG de faible amplitude et de grande fréquence traduisant un niveau de
vigilance élevé. C’est pour cette raison que les signaux mesurés par ’EEG ne sont visibles
que lorsque la source est au "repos" (par exemple le rythme « n’apparait que lorsque les
yeux sont fermés).

Dans le cerveau des mammiféres, l'activité rythmique synchrone est coordonnée par

la combinaison de deux mécanismes:

e un mécanisme générateur, c’est a dire d'une structure capable d’imposer un rythme.
Le role de générateur est tenu par le thalamus qui est capable d’imposer une activité

rythmique aux neurones du cortex cérébral (réseau thalamo-cortical).

e Le second mécanisme est la méthode collective. La synchronisation peut étre la con-

séquence d’'un comportement collectif de tous les neurones (réseau cortico-cortical).
Les réseaux de neurones impliqués varient selon les rythmes EEG étudiés [Rey 97] :

e Le rythme a semble sous la dépendance de multiples générateurs corticaux situés
au niveau des régions postérieures du cerveau et sa diffusion se fait probablement

par les fibres cortico-corticales.

e Les fuseaux du sommeil sont sous la dépendance de neurones réticulaires thala-
miques qui ont des propriétés oscillatoires intrinséques et qui projettent sur les

neurones thalamo-corticaux.

e Les ondes A du sommeil seraient sous la dépendance de cellules thalamo-corticales
(sommeil), et les ondes delta pathologiques sous la dépendance des oscillations pro-

pres des neurones pyramidaux corticaux.
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e Le "Theta hippocampique" apparait sous la dépendance de projection cholinergique

septale et du tronc cérébral sur le gyrus denté.

L’EEG apparait donc comme le résultat de trés nombreux oscillateurs couplés qui peuvent

siéger soit au niveau du cortex soit au niveau sous-cortical.

d) Activité enregistré a la surface du scalp

Le signal enregistré a la surface du scalp ne représente qu’une petite partie de 'activité
électrique produite par le cerveau. Tout d’abord, il n’est possible de mesurer que la ré-
sultante de ’activité de plusieurs neurones. Par ailleurs, seule la composante orthogonale
a la surface du crane est enregistrée par EEG. Pour mesurer la composante paralléle
a la surface du crane (composante magnétique), il est nécessaire d’utiliser le Magneto-
Encéphalogramme (MEG).

Le fait que les électrodes soient positionnées a la surface implique que seule 'activité
de surface est enregistrée et non 'activité en profondeur du cerveau. De plus, l'activité
électrique est fortement diminuée par les enveloppes (méninges, os, cuir chevelu), tout
particuliérement dans les hautes fréquences ou le signal est trés peu apparent. L’EEG est

microvolté et doit donc étre fortement amplifié pour pouvoir étre traité.

Enfin, l'activité mesurée n’est qu'une différence de potentiel. De ce fait, il est difficile
de reconnaitre 'activité propre a la zone du cortex. Par ailleurs 'activité artéfactielle,
générée principalement par les yeux et les muscles du visage, vient s’ajouter a 'activité
cérébrale ce qui rend encore plus difficile I'interprétation du signal. En conclusion, seule
une petite partie de l'activité encéphalographique est recueillie en surface mais elle est

suffisante pour I'utilisation clinique habituelle.

1.4 L’épilepsie

La principale application de 1’électroencéphalographie est le diagnostic de ’épilepsie.
L’épilepsie est 1'affection neurologique la plus fréquente (0,5% a 0,7% de la population
mondiale) aprés la migraine. 30% des cas d’épilepsie sont d’origine génétique et 70%
seraient acquis. Parmi ces 70%, la moitié a une cause déterminée (lésion cérébrale due
aux séquelles d'une souffrance lors de la grossesse et de I'accouchement, traumatisme
cranien lors de la petite enfance, ou probléme vasculaire,...) Pour lautre moitié, les
causes restent non élucidées. Tout le monde peut étre concerné par une premiére crise

d’épilepsie, mais dans la moitié des cas il n’y en aura plus jamais d’autre.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

1.4. L’épilepsie 29

1.4.1 Définition

Il s’agit d'une affection neurologique qui est le symptome d'une hyperactivité cérébrale
paroxystique. Elle peut se manifester par des convulsions ou une perte de conscience, voire
par des hallucinations complexes inaugurales (visuelles et/ou auditives et/ou somesthé-
siques), avec ou sans convulsions. L’épilepsie est une maladie neurologique causée par un
dysfonctionnement passager du cerveau. Lors d’une crise d’épilepsie, les neurones pro-
duisent soudainement une décharge électrique anormale synchrone dans certaines zones

cérébrales plus ou moins étendues.

1.4.2 Classification internationale des crises d’épilepsie et des épi-
lepsies
a) Historique

En 1981, la ligue internationale contre 1'épilepsie (ILAE) a proposé une classification
des crises d’épilepsie qui est toujours utilisée. Cette classification est basée sur les ob-
servations (cliniques et EEG) plus que sur la pathophysiologie et 'anatomie. En 1989
I'ILAE propose une classification encore utilisée des épilepsies et des syndromes épilep-
tiques. Elle peut étre décrite par un schéma a deux axes avec la cause (ou ’étiologie) sur
un axe et le syndrome sur ’autre. Les neurologues doivent idéalement classer les crises de
leurs patients en utilisant la classification des crises et faire un diagnostic du syndrome si

possible. Depuis 1997, la ILAE travaille sur un nouveau schéma a 5 axes :

e Par leur manifestation observable des crises (sémiologie),

Par leur cause (étiologie)

Par la localisation de I'origine de la crise

Par les éléments déclencheurs de crises

Par leur syndrome identifiable

b) Classification des crises d’épilepsie

La classification de la ILAE de 1981 distingue deux groupes de crises [Thomas 00):

Les crises généralisées :

Une crise est dite généralisée lorsqu’elle implique d’emblée des aires étendues, corticales
et sous-corticales des deux hémispheéres cérébraux. Les crises généralisées s’accompagnent

le plus souvent d’une perte de connaissance, ou d’une rupture de contact puisque I’ensemble
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des neurones des deux hémispheéres fonctionne de fagon pathologique. La majorité des
crises généralisées s’accompagne de symptdmes moteurs convulsifs : contraction prolongée
et continue (crise tonique), secousses myocloniques bréves et répétées (crise clonique ou
myoclonique), ou succession d’une contraction prolongée puis de secousses myocloniques
(crise tonico-clonique, la plus fréquente). Une autre forme de crise généralisée s’accompagne
de phénoménes moteurs "inhibiteurs" : ces crises généralisées non convulsives sont quali-

fiées d’absences.

Les crises partielles ou focales

Une crise est dite partielle lorsqu’elle prend naissance dans une portion limitée du cor-
tex ou d’un hémispheére cérébral. La trés grande variété de symptdmes (moteurs, sensitifs,
sensoriels ou psychiques) observés au cours d’une crise partielle, dépend de la topographie
du foyer épileptique et des voies de propagation de la décharge. Les symptomes dépendent
donc du roéle fonctionnel des aires corticales impliquées. La zone dans laquelle s’élaborent
les décharges épileptiques est appelée zone épileptogéne ou foyer épileptique. Cette zone
fonctionnellement anormale ne se superpose pas forcément a la zone lésionnelle visualisée
par les examens neuroradiologiques ou affirmée par I’anatomopathologie. La classification

internationale différencie trois types principaux de crises partielles [Dietemann 96| :

e Les crises partielles simples non accompagnées de perte de conscience dont I'origine

se situe dans une aire primaire du cortex cérébral.

e Les crises partielles complexes différenciées des précédentes par une altération de
la conscience, dés le début de la crise ou au cours de son développement. Elle se

caractérise également par une symptématologie élaborée ou complexe.

e Crises partielles secondairement généralisées. La propagation d’une décharge épilep-
tique a partir de la zone épileptogéne peut rester limitée a quelques territoires,
s’étendre & un hémisphére, ou embraser progressivement I’ensemble des deux hémis-
phéres, provoquant une généralisation secondaire. Le début focal de certaines crises

se généralisant rapidement passe souvent inapercu [Dietemann 96].

c) Classification des épilepsies et des syndromes épileptiques

La Classification internationale des épilepsies et Syndromes Epileptiques (CSE) repose
sur le syndrome épileptique [Thomas 00].
Les bases de la CSE sont constituées par deux axes, I’axe symptomatologique et 1'axe

étiopathologique :

e Axe symptomatologique : Il distingue, comme pour la classification des crises :
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— Les épilepsies généralisées : dans lesquelles toutes les crises sont de type
généralisé,
— Les épilepsies partielles et focales : dans lesquelles les crises sont focales, bien

qu'une généralisation secondaire soit possible.
e Axe étiopathogénique :

— Les épilepsies idiopathiques : elles surviennent indépendamment de toute lésion
cérébrale. Le facteur étiologique principal est représenté par une prédisposition

génétique réelle ou présumée [Thomas 00].

— Les épilepsies symptomatiques : elles résultent d’une 1ésion structurelle diffuse
ou focale, évolutive ou fixée, du systéme nerveux central. Cette lésion peut
étre objectivée directement par les explorations neuroradiologiques. Le cas
échéant, un déficit neurologique ou une anomalie biologique témoigne de sa

présence [Thomas 00].

— Les épilepsies cryptogéniques : elles sont présumées symptomatiques dune
cause occulte (cachée) qui échappe aux moyens d’investigation. Cette caté-
gorie inclut les épilepsies survenant en dehors de toute lésion cérébrale prouvée
mais ne correspondant pas aux critéres des épilepsies idiopathiques. Il peut
s’agir d'une catégorie d’attente, certaines lésions pouvant faire tardivement

leur preuve [Thomas 00].

1.4.3 Incidence sur la vie quotidienne et les conditions de travail

Normalement, 1’épilepsie n’altére pas les capacités intellectuelles. Cependant, si les
crises surviennent sur des enfants en bas &age, les crises peuvent finir par générer un
dysfonctionnement cérébral 1éger. Des études ont montré que 20% des enfants épileptiques
présentaient un retard léger dans divers apprentissages, notamment la lecture. L’épilepsie
représente un handicap trés important dans la vie quotidienne des personnes atteintes.
Tout d’abord, certains sports sont déconseillés, non pas en tant que tels, mais parce que
leur pratique pourrait mettre le malade en situation critique et risquée en cas de survenue

d’une crise. Par exemple, sont particuliérement contre-indiqués :
e gymnastique aux agrés, équitation, alpinisme : risque de chute
) ) )
e natation, plongée sous-marine, planche a voile : risque de noyade,

e les sports aériens comme le parachutisme, le deltaplane, les sports mécaniques :

risque de perte de controle sur le matériel.
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Ensuite, il est habituellement interdit, en France, aux épileptiques de passer le permis de
conduire. Cependant depuis 'amélioration de la prise en charge médicale de la maladie
un avis médical peut accorder une autorisation temporaire a la conduite automobile.
Enfin, certaines professions sont interdites ou fortement contre indiquées en raison des
risques encourus par le patient lui-méme et pour son entourage. On peut citer les métiers

suivants :
e Conducteurs d’engins, d’autobus et poids lourds, personnel navigant aérien
e Plongeur sauveteur, maitre nageur, policier et pompier

e Meétiers faisant intervenir une activité manuelle sur machine ou en hauteur : menuisier,
tourneur, fondeur, chirurgien et métiers des batiments (magon, peintre, charpen-

tier, ...)

Il y a quand méme certains emplois ol ce handicap ne pose pas de probléme comme les
métiers de bureau ou les commercants. En générale huit épileptiques sur dix peuvent

mener une vie normale en prenant quelques précautions.

1.5 Classification des Signaux

1.5.1 Les rythmes de bases

50 pv
L 1 1 1 1 5 sec.

Fig. 1.6 : Principaux rythmes de 'EEG

a) Le rythme alpha («) (Fig. 1.6)

- Fréquence : de 8 & 12 Hz ou cycles/s.
- Amplitude : de 20 a 50 pV.
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- Aspect : ondes sinusoidales réguliéres formant le plus souvent des fuseaux, en général
synchrones a droite et a gauche.

- Symétrique en fréquence, mais I'amplitude et la longueur des fuseaux varient souvent
suivant la dominance hémisphérique.

- Localisation : dérivations occipitales, mais extension fréquente aux aires pariétales et
méme frontales.

- Circonstances d’apparition : c’est le rythme dit "de repos"; il survient quand le sujet est
allongé, les yeux fermés a ’abri de toute stimulation sensorielle, sans toutefois s’endormir.
Ce rythme est labile : il disparait a 'ouverture des yeux, caractéristique appelée " réaction
d’arrét visuelle". Une réaction comparable (blocage du rythme a) s’observe aussi lors d’un
effort d’attention (calcul mental) ou d’une réaction émotive.

- Ce rythme est observé dés ’age de 7-8 ans. Il devient prédominant vers 15 ans.

b) Le rythme mu (u)

- Fréquence : dans la bande o (8 & 12 ¢/s).

- Amplitude : souvent inférieure au rythme a.

- Localisation : rolandique (Electrodes C3 et C4).

- Morphologie : survient en bouffée, aspect en "arceaux".

- Réactivité : il apparait quand le sujet éprouve le besoin de bouger mais respecte les
consignes d’'immobilité de I’examen, et il se bloque pendant le mouvement.

- Rarement observé (10% des cas) mais rythme normal.

c) Le rythme beta (5) (Fig. 1.6)

- Fréquence : 13 a 25 Hz.

- Amplitude : 5 a 10 V.

- Aspect : ondes sinusoidales trés peu amples, irréguliéres, difficiles a visualiser, et diffi-
cilement discernables de I’électromyogramme (EMG).

- Localisation : régions frontales essentiellement, et régions rolandiques.

- Circonstances d’apparition : rythme de ’adulte au repos et éveillé, il peut étre bloqué
lors de I’exécution volontaire d’un mouvement.

- Il apparait vers I’age de 15 ans, & l’adolescence.

d) Le rythme theta (0) (Fig. 1.6)

- Fréquence : 4 a 7 Hz.
- Amplitude : 50 V.
- Aspect : ondes sinusoidales assez amples, il survient en général par bouffées fusiformes,

bréves et bilatérales.
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- Localisation : régions temporales.

- Circonstances d’apparition : normalement présent, mais peu abondant, il est souvent
masqué par le rythme a.

- Abondant chez ’enfant.

e) Le rythme delta (A) (Fig. 1.6)

- Fréquence : < 4 Hz.

- Amplitude grande mais trés variable.

- Aspect variable : on distingue classiquement les ondes A monomorphes lentes et réguliéres,
et les ondes A polymorphes plus irréguliéres, plus lentes et moins amples.

- Circonstances d’apparition : il n’est jamais présent chez ’adulte éveillé au repos, mais

on le rencontre pendant le sommeil lent et profond.

1.5.2 EEG pathologique

Deux types d’anomalies peuvent étre observés [Moulinier 97]:

a) Les ondes lentes

Les signes de souffrance cérébrale d’un sujet éveillé sont sous la forme d’ondes lentes
A (0.5 - 4Hz) ou 6 (4 - 8Hz). Selon les caractéres des anomalies, il est possible d’évoquer

une souffrance encéphalique diffuse, ou une souffrance focalisée (Fig. 1.7(a) [Thomas 00]).

b) Les paroxysmes

Ce sont des signes épileptiques intercritiques composés de décharges bréves ou de
complexes paroxystiques de pointes, polypointes, pointes-ondes, polypointes-ondes qui,
selon les cas, peuvent étre localisées, bilatérales synchrones ou asynchrones (Fig. 1.7(c)
[Thomas 00]). Le terme paroxystique traduit le caractére brutal du début et de la fin de ces
activités, qui atteignent rapidement leur maximum d’amplitude. L’apparition d’éléments
paroxystiques supprime les autres rythmes cérébraux. Ces grapho-éléments (ou anomalies

élémentaires) se détachent nettement des rythmes fondamentaux :

e La pointe est une onde de trés bréve durée (10-70ms) et de grande amplitude, mono-
bi- ou triphasique (Fig. 1.7(d)),

e La pointe lente ou onde pointue est une onde dont la durée est comprise entre 70 et
200ms, qui prend de ce fait un aspect moins acéré. Lorsque la pente raide occupe
la partie antérieure du grapho-élément, on parle d’onde a front raide. Inversement,

nous décrivons des ondes a dos raide (Fig. 1.7(d) [Thomas 00]).
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Fig. 1.7 : EEG pathologique

e La pointe-onde est une pointe immédiatement suivie d’une onde lente. Lorsque la
fréquence du complexe pointe-onde est inférieure a 2.5HZ, il prend le nom de pointe-
onde lente, que la pointe constitutive de ce complexe ait une durée supérieure ou
inférieure a 70ms (Fig. 1.7(d)),

e La polypointe est une succession de plusieurs pointes (Fig. 1.7(d)),

e La polypointe-onde est une succession d’une polypointe et d'une ou plusieurs ondes
lentes (Fig. 1.7(d)).

Ces anomalies paroxystiques élémentaires s’organisent rythmiquement, selon des moda-

lités diverses, pendant la crise épileptique (anomalies critiques). Dans l'intervalle des
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crises, leur présence sur 'EEG de surface (anomalies intercritiques) constitue une aide

importante au diagnostic de 1’épilepsie [Thomas 00].

c) Interprétation clinique

Dans le cas de pathologies cérébrales lésionnelles, 'EEG peut comporter a la fois
des anomalies lentes de type souffrance et des anomalies paroxystiques de type épilep-
tique. On parle alors de souffrance irritative ou souffrance épileptique (Fig. 1.7(b)).
L’enregistrement d’événements critiques au cours d’un examen EEG de routine est pos-
sible, en particulier au cours de I’épreuve d’hyperpnée ou de la SLI. Les anomalies EEG
et leur localisation différent selon le type de crise. Certaines crises cliniques peuvent se
produire sans modification du tracé EEG, hormis des artefacts liés a I’hypertonie et aux
mouvements. L’absence d’anomalies critiques sur 'EEG de surface est vraisemblable-
ment liée a Porigine profonde et interne de la crise (frontale ou temporale). La présence
d’anomalies bilatérales ou controlatérales sur 'EEG de surface est possible, ces anomalies
sont en relation avec la propagation des décharges, dans ces cas, les événements électriques
de début de crises ne sont repérables que par des électrodes intracraniennes [Moulinier
97]. Toutefois, il est possible d’observer des anomalies EEG chez un sujet non épileptique

chez 1% de la population.

1.5.3 L’EEG de sommeil

Entre 1935 et 1938, Loomis et ses collaborateurs remarquérent que le sommeil pouvait
étre décomposé en 5 stades (A,B,C,D,E). Cette classification ne mentionnait pas le stade
de sommeil paradoxal, mis en évidence en 1939 par Kleitman et Dément. En 1968, fut
publié un manuel de standardisation des états de sommeil chez 'homme (Rechstchaffen
et al).

La différenciation des phases se fait grace un enregistrement polygraphyque de 'EEG,
EMG (électrodes mentonniéres), des mouvements oculaires (électrodes a 1 cm en dehors

de I'angle externe de l'ceil), de la fréquence respiratoire, cardiaque.

a) Le sommeil lent :

e Stade I (stade A et B de Loomis) : activité électrique : fragmentation du rythme «,
remplacé par une activité moins ample et de fréquences EEG mélangées : activité

f dominante mais aussi /3.

e Stade II (stade C de Loomis) : activité électrique lente, de 4 & 6 Hz. Des figures
peuvent étre individualisée : bouffées de 6 (50 a 70 microvolts) et "pointes vertex"
(200 microvolts).
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Durant ce stade, on note 'apparition de figures caractéristiques :

— Les spindles : fuseaux de sommeil de fréquence 14 a 16 Hz, amplitude 50 uV/,

en bouffées symétriques.

— Le complexe K : 2 ou 3 ondes trés amples, trés lentes qui suivent une stimulation

sensorielle sans réveiller le sujet.

e Stade III (stade D de Loomis) : activité électrique lente, de 4 & 6 HZ généralisée,
entrecoupée d’ondes de type A. (>20%)

e Stade IV (stade E de Loomis) : activité électrique : sommeil profond constitué

d’ondes A. (>50%)

b) Le sommeil rapide (ou paradoxal ou REM)

Alors que le seuil d’éveil est tres élevé (le sujet " dort profondément "), le tracé rappelle
celui d'un état vigile, c’est a dire une électrogenése plus rapide et irréguliére. Cette phase
comporte de petits mouvements oculaires caractéristiques alors que le tonus musculaire,

notamment sur les muscles du tronc et des racines des membres, est aboli.

1.5.4 Les artefacts

Les artefacts sont des altérations de signal dit & des phénoménes mécaniques ou ex-
ternes et qui ne sont pas d’origine neuronale. Ils viennent se superposer aux signaux de

surface enregistrés.

a) Les artefacts oculaires

Les globes oculaires agissent comme un dipole dont le pole positif serait la partie
antérieure (cornée) et le pole négatif, la partie postérieur (rétine). Lorsque le globe tourne
autours de ces axes, il génére un courant de large amplitude qui est détectable sur toutes

les électrodes prés de I'ceil.

Mouvements verticaux et clignements (Fig. 1.8 (10-20sec))

- Les mouvements des yeux verticaux sont souvent observés avec des clignements. Un
clignement a pour effet de rapprocher le péle positif (cornée) vers les électrodes frontales
(Fpl, Fp2), ce qui produit une déflexion symétrique vers le bas. A l'inverse, un mouve-
ment des yeux vers le bas éloignera le pole positif des électrodes frontales et créera une
déflection vers le haut.

- Bande de fréquence : 0.5 a 4Hz. (liée directement au mouvement)
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- Amplitude : de 20 a 150 uV.
- Localisation : principalement frontale (Fpl, Fp2) et s’étend jusqu’aux électrodes cen-
trales (Cz, C1, C2)

Mouvements latéraux (Fig. 1.8 (0-10sec))

- Les mouvements latéraux des yeux affectent le plus les électrodes frontales. Lorsque les
yeux se déplacent vers la gauche, les poles positifs des globes se rapprochent de F7 et
s’éloignent de F8. On a donc une déflexion antisymétrique entre les deux hémisphéres.

- Bande de fréquence : 0.5 a 4Hz. (liée directement au mouvement)

- Amplitude : de 20 & 150 uV.

- Localisation : Principalement frontale (Fpl, Fp2) et s’étend sur la zone temporale (T5,

T6)
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Fig. 1.8 : Artefacts oculaires : mouvements latéraux des yeux (0-10 s), clignements des
yeux (10-20s)

b) Les artefacts musculaires
Les potentiels myogéniques

Les potentiels myogéniques sont les artefacts les plus courants. Les muscles frontaux
et temporaux (ex. serrement de machoire, plissement du front) en sont les principales
causes (Fig. 1.9).

- Bande de fréquence : élevée pour les potentiels myogéniques (>13Hz)
- Amplitude : de 0 a4 200 ¢V (dépendant de l'intensité de la contraction)

- Localisation : frontale et également pariétale et temporale pour le serrement de machoire
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Potentiels mécaniques

En plus des potentiels myogéniques, des signaux liés aux mouvements mécaniques
générés par ces muscles peuvent perturber le signal. Par exemple, lors d’une déglutition
ou lorsque le patient parle, un artefact lié¢ a la langue vient s’ajouter. Celle-ci fonctionne
également comme un dipole dont l'extrémité est chargée négativement (Fig. 1.9).

- Bande de fréquence : entre 0.5 & 4Hz (lié au mouvement)

- Amplitude : 200 pV si les mouvements sont forcés

- Localisation : frontal, temporal, pariétale
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Fig. 1.9 : Artefacts musculaires : plissements du front (0-10s), serrements de méchoire
(10-20s)

c) Les artefacts cardiaques et respiratoires

Le champ électrique généré par le coeur arrive rarement jusqu’aux électrodes de 'EEG,
il est filtré par la nuque. Il arrive cependant qu’un artefact cardiaque apparaisse lorsqu’une
électrode est placée sur un vaisseau sanguin. Les pulsations créent alors des ondes lentes
qui peuvent ressembler & de 'activité EEG. Ces artefacts sont reconnaissables par leur
synchronisation avec 'ECG et du fait qu’ils n’apparaissent que sur une seule électrode
(Fig. 1.10). La respiration peut elle aussi créer le méme type d’artefact. En effet chaque
mouvement peut entrainer un léger déplacement d’une électrode et affecter son impédance.

Ces artefacts peuvent étre particulierement importants durant I’hyperpnée (Fig. 1.10).

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

40 Chapitre 1. L’électroencéphalogramme
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Fig. 1.10 : Artefacts cardiaques (Cz 0-10s), artefacts dus & la respiration (T3 et P4
10-20s)

d) Le secteur

Il arrive que le courant du secteur vienne parasiter les signaux EEG. Le secteur en
France a une fréquence de 50 Hz ce qui est supérieur aux rythmes EEG étudiés en clinique.

On effectuera donc un filtre réjecteur de cette fréquence pour le supprimer.

e) Les artefacts dus aux électrodes

La transpiration peut causer des modifications de I'impédance. Il est également pos-
sible que des mouvements de la téte déplacent une ou plusieurs électrodes rendant ainsi

les signaux inutilisables.

1.6 Conclusion

Le filtrage des artefacts est nécessaire pour faciliter ’analyse clinique de 'EEG. Les
artefacts sont principalement dans deux bandes de fréquences : la bande A (artefacts
oculaires, cardiaque, respiratoire et ceux liés a des mouvements) et la bande 3 pour les
artefacts musculaires. Cependant, ces bandes de fréquences contiennent également du
signal EEG pouvant étre signe de pathologie. Il sera donc impossible d’effectuer des
filtres classiques pour supprimer ces artefacts sans altérer le signal cérébral utile, et c’est
pour cette raison que nous utiliserons des filtres spatiaux, objet des recherches décrites

dans ce mémoire.
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Chapitre 2

La séparation aveugle de sources

2.1 Introduction

La Séparation Aveugle de Sources (SAS) consiste & reconstruire n signaux inconnus
(sources) en utilisant uniquement m mélanges de ces signaux appelés observations re-
cueillis par des capteurs. Le terme aveugle signifie que les sources ne sont pas observées
directement. L’application de la SAS sur 'EEG sera décrite dans les chapitres 3 et 4.
Cette étape est nécessaire pour réaliser un filtre spatial permettant d’éliminer les artefacts
de 'EEG.

L’oreille humaine réalise naturellement la séparation de sources. En effet, 'homme est
capable de différencier plusieurs sons (voix, instruments de musiques) arrivant en méme
temps dans les deux canaux auditifs. Cette capacité est représentée dans l'exemple de
la "cocktail party" [Favrot 06]. Plusieurs personnes (sources) sont enregistrées par deux
micros (observations) et aprés SAS chacune des voix peut étre isolées permettant de

retenir une conversation cohérente.

2.1.1 Historique

La SAS est un domaine qui est apparu dans le milieu des années 80. Les premiers
travaux sont attribués a Hérault & Jutten [Hérault 85| (voir [Jutten 00] pour une histoire
de la SAS). IIs ne considéraient que les mélanges linéaires invariant dans le temps et plus
particulierement les mélanges linéaires instantanés. Plus tard, plusieurs chercheurs se
sont intéressés a la séparation de mélanges non-linéaires [Taleb 99| [Erikson 02| ou variant

dans le temps.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

42 Chapitre 2. La séparation aveugle de sources

2.1.2 Modéle linéaire instantané

La nature du mélange est trés importante. Nous considérons uniquement le cas des
mélanges linéaires instantanés, c’est-a-dire que les observations sont considérées comme
des combinaisons linéaires des sources. Dans la réalité, d’autres modéles de mélanges

peuvent étre considérés pour mieux correspondre & la réalité :

e Le mélange peut étre convolutif [Fevotte 03], c’est-a-dire qu’a chaque instant les
observations dépendent aussi des sources aux instants précédents. Par exemple, les
sources arrivent avec un retard différent sur les multiples capteurs et des effets de

réverbérations peuvent apparaitre.

e Le mélange peut également étre non linéaire |Erikson 02| : par exemple, certains
micros ont un comportement non-linéaire, bien souvent négligeable, par rapport a

I'intensité des sources enregistrées.

2.1.3 Formalisation

Soit le processus aléatoire s(t) = [s1(t), sa(t), ..., sn(t)]7, t € {0,..., T —1} correspon-
dant aux n signaux aléatoires des sources et le processus x(t) = [ (t), z2(t), ..., 2, (t)]"
correspondant aux m signaux aléatoires des capteurs (Observations).

Nous supposons que les sources se mélangent linéairement, nous avons alors :

x(t) = M s(t) (2.1)

avec M appelée matrice de mélange. Lorsque le nombre d’observations est supérieur au
nombre de sources (m > n), le probléme est surdéterminé et il est possible d’effectuer la
transformation inverse.

s(t) = W x(t) (2.2)

Avec W = Mﬁ(n, m) appelé matrice de séparation. Le but de la SAS est de retrouver une
estimation W de W.

Lorsque le nombre d’observations est inférieur au nombre de sources (n < m), le prob-
léme est sous déterminé et la résolution nécessite des hypotheéses particuliéres telles que
la parcimonie [Jutten 03]. Il existe la parcimonie temporelle (les sources ne sont pas
toutes actives en méme temps [Puntonet 95]), fréquentielle (les fréquences des sources ne
recouvrent qu'une partie du spectre) et le combiné des deux [Abrard 01].

La figure 2.1 résume le principe de séparation.

Note : Le signal mesuré (par exemple 'EEG) est une instance du processus aléatoire
x(t),t € {0,...,T —1}. 1l est représenté par la matrice X, dont chaque ligne correspond

ieme

a une voie du signal et chaque colonne aux échantillons temporels. Nous avons X|" (n
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O L D

Fig. 2.1 : Principe de la séparation de sources

colonne de X) qui est une instance de x(n). Le signal mesuré est échantillonné a une

fréquence f, donc le i®®™¢ échantillon correspond & l'instant i/ f.

2.1.4 Rappel des notions de traitements de signal aléatoire

Un processus aléatoire x(t), (t € [0, .., — 1]) est stationnaire a l'ordre 2 si :
Vt e [0,..,T — 1] E{x} = E{x(t)}
et E{x(t)x(t + At)"} ne dépend que de At (et non de t).
Note : Nous utilisons la notation {} pour dire qu’il s’agit d’une fonction des densités de
probabilité et non directement de x. Nous avons f{x} = f(Px) ou Px désigne la fonction
de répartition de x.

On peut remplacer le calcul de la moyenne et de la fonction d’autocorrélation définis
comme des espérances mathématiques calculées sur un grand nombre d’expériences par un
calcul sur une seule réalisation. Si ce calcul est possible, on dit que le signal est ergodique,
propriété qui est souvent supposée vérifiée.

1 o X! l'estimateur de 'espérance (E{x}) et Cx = 2 XX"
I'estimateur de la matrice de corrélation (Rxx = E{xxT}).

On note alors my =

2.1.5 Critéres de séparation

Les méthodes de SAS utilisent un critére de séparation afin d’isoler les sources. Nous

présentons ici trois méthodes de SAS reposant sur différents critéres :

e L’analyse en composantes principales (ACP) : Elle repose sur la décorrélation

des sources. Elle classe les sources par ordre de puissance expliquée.

e L’analyse en composantes indépendantes (ACI) : Elle repose sur le fait que
les sources sont statistiquement indépendantes, c’est-a-dire que la connaissance de

I'une ne donne aucune information sur les autres.

e La Common Spatial Pattern (CSP) : Elle définit les sources dont le rapport de

variance est maximal entre deux ensembles d’échantillons (instants).

Note : Dans la littérature, ’ACP et la CSP ne sont pas réellement considérées comme
des méthodes de séparation de sources. Le principe étant identique, nous avons décidé

d’étendre la définition de SAS en les incluant.
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2.2 L’analyse en composantes principales (ACP)

2.2.1 Introduction

L’ACP est a l'origine une méthode d’analyse de données qui consiste & rechercher les
directions de l’espace qui représentent au mieux la répartition des points. Elle a pour
but de comprendre et de visualiser comment les effets de phénoménes a priori isolés se
combinent. L’ACP est aussi connue sous le nom de transformée de Karhunen-Loéve
ou de transformée de Hotelling. Elle est maintenant utilisée pour traiter des signaux
multivoies, et permet de retrouver un ou plusieurs signaux résumant au mieux ’ensemble

des différentes voies.

2.2.2 Principes

Pour déterminer les signaux résumant le plus ’ensemble des voix, ’ACP définit suc-
cessivement des composantes sur lesquels les données seront projetées orthogonalement.
Ces composantes sont choisies pour minimiser I’écart entre les données et leur projection.
Nous disposons de m signaux aléatoires supposés stationnaires et ergodiques correspon-
dant aux observations, x(t) = [x1(t), 22(t), ...,z (t)]F, t € {0,..., T — 1},

a) Cas du premier axe

Nous cherchons un vecteur w de dimension m unitaire (||w|| = 1) sur lequel nous
projetons orthogonalement x.
Le projeté s’écrit : x(t) = ww’x(t). w est choisi pour minimiser 1’écart moyen entre x(t)
et x(t) soit :

Q = B{llx — ww"x|?} (2.3)
Avec ||w]|| = 1.
En développant, nous avons :

Q = B{x"x — 2x"ww'x + x"wwlww’x} = E{x"x — w'xx"w}

Soit

Q = B{||x|]}— < Rxxw, w > (2.4)

avec Rxx = E{xx’} correspondant a la matrice de covariance.
Minimiser @Q revient donc & maximiser la variance de la source s(t) = wlx(t) soit
< Rxxw,w >. L’ACP consiste alors a trouver la combinaison linéaire w des x(t), telle

que la variance du nuage de point obtenue soit maximale.
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Par conséquent, il faut maximiser < Rxxw, w > avec la contrainte ||w|| = 1.

En utilisant le multiplicateur de Lagrange A, la solution doit vérifier :

Donc w est un vecteur propre de Rxx.

Pour un vecteur propre w; donné correspondant & la valeur propre A;, nous avons
(Rxxwi,w;) =\ = —Q + cste.

Donc pour minimiser @), il faut prendre le vecteur propre w correspondant a la plus grande
valeur propre de Rxx. Par ailleurs la variance de cette composante est donnée par cette
valeur propre.

Remarque : Avec le méme procédé nous pouvons obtenir la composante qui maximise
Q@ (celle qui maximise I’écart entre les données et leur projection). Cette composante
est définie comme celle qui contient le moins d’information et elle correspond au vecteur

propre de plus petite valeur propre.

b) Cas des autres axes

Nous cherchons maintenant le sous espace vectoriel de base ortho-normale
(WiWo, ..., W,) = Wg de sorte que le projeté soit le plus proche possible des points

originaux. Nous devons donc minimiser :
Qn = E{||x - WanXHQ} (2.6)
Avec le méme raisonnement on obtient :
Qn = E{|x||*}— < RxxwW1,w; > — < RxxW, Wy > — ... — < RxxW,, w,, >

Une solution optimale est de prendre les premiers vecteurs propres de la matrice de co-

variance Rxx.

2.2.3 Propriétés de 'ACP

e La base fournie par 'ACP est une base ortho-normale. La matrice de séparation

peut étre directement calculée en transposant la matrice de mélange (W = M7).

e Les sources obtenues sont dé-corrélées, c’est a dire E{s;(t),s;(t)} = 0 Vi, j avec
L7 ]
e Dans le cas ou la répartition des sources est gaussienne, les sources obtenues sont

indépendantes.
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e La somme des variances des sources est égale a la somme des variances des obser-
. n 27 n 2 .

vations. ()., E{s;} = > " E{x7}). Chacune des sources représente donc une

partie de la variance totale. Nous définissons alors variance expliquée d’une source

comme étant la part de variance de celle-ci divisée par la variance totale.

e Les sources sont triées par ordre de variance (correspondant aux valeurs propres)

décroissante.

2.2.4 Illustration

La figure 2.2 illustre une analyse en composantes principales sur cinq sources. Les
sources sont triées par ordre décroissant de variance expliquée. Nous observons que les

deux premiéres composantes permettent d’expliquer 96.5% de la variance.

Variance
expliquée
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Observations Composantes ACP

Fig. 2.2 : Analyse en composantes principales d'un mélange de cinq sources gaussiennes

2.3 L’analyse en composantes indépendantes (ACI)

2.3.1 Introduction

L’ACI est une extension de ’ACP développée il y a quelques années dans le contexte
de la séparation aveugle des sources ( [Jutten 91| [Common 94]). En ACP, les com-
posantes principales trouvées en projetant sur une base orthogonale sont dé-corrélées et
leurs directions sont orthogonales. Cependant, ’ACP standard n’est pas appropriée pour
traiter des données non gaussiennes. La dé-corrélation entre un ensemble de vecteurs est
nécessaire a 'indépendance statistique, mais elle ne I'implique pas. L’ACI consistent donc
a déterminer des sources maximisant un critére d’indépendance. L’idée est que chacune

des sources doit apporter le minimum d’informations sur les autres.
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Nous allons exposer deux méthodes d’ACI (FastICA et Jade) qui visent & maximiser
diverses mesures d’indépendances. Il existe d’autres méthodes d’ACI que celles que nous
allons exposer notamment la méthode de SOBI [Belouchrani 97| qui consiste a décorréler
les signaux décalés dans le temps et la méthode Infomax [Bell 95] qui optimise directement
I'information mutuelle mais qui suppose la connaissance a priori de la distribution des

sources.

2.3.2 Formalisation

Nous considérons le modéle linéaire instantané suivant :
x(t) =M s(t) pour t € {0,..., T —1}.

x(t) et s(t) sont des vecteurs aléatoires respectivement dans R™, et R™.

a) Hypothéses :

1. Les sources sont des séquences Indépendantes et Identiquement Distribuées (IID) :
Vi€ {1,....n},p(si) = [Timo p(si(1)) et V(£ ), plsi(t)) = p(si(t'))

2. Les sources sont mutuellement indépendantes, c’est-a-dire p(s) = [[;_, p(s;)

3. Une source au plus est gaussienne.

Remarque : L’hypothése que les sources sont des séquences aléatoires IID n’est en
général par vérifiée sur des signaux réels (notamment les signaux EEG) du fait simplement
de leur continuité. Les sources possédent une diversité temporelle et /ou fréquentielle mais
nous choisissons de ne pas 'utiliser dans la conception d’un algorithme de séparation, ce

qui revient a les supposer IID.

b) Blanchiment

Dans la pratique, les sources obtenues ne vérifient jamais une indépendance parfaite.
Cependant, nous pouvons obtenir une indépendance exacte a l'ordre 2 en décorrélant les
données (condition nécessaire mais non suffisante a I'indépendance). La décorrélation
consiste a chercher s(t) = Wx(t) tel que Rgs = D ot D est une matrice diagonale définie
positive.

Nous devons donc résoudre W Rxx W' = D. Etant donné le caracteére symétrique de
Rxx la décorrélation offre n(n — 1)/2 équations pour m x n paramétres a estimer. Ceci
signifie qu’il y a une infinité de matrices vérifiant cette décorélation et que nous devons
effectuer des hypothéses supplémentaires pour diminuer le degré de liberté.

Les méthodes ACI que nous étudions consiste & maximiser une mesure d’indépendance

sous contrainte de blancheur, c’est a dire que les sources sont décoréllées et de variance
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unitaire. Nous décomposons la matrice W en W = UTB avec B matrice de blanchiment
spatial. Nous allons alors montrer que la contrainte de blancheur est alors équivalente a
la contrainte d’ortho-normalité de U.

La matrice B est définie telle que z(t) = Bx(¢) ait pour matrice de covariance
Rzz =1,. Cette étape consiste a effectuer une ACP sur x. La diagonalisation de Rxx

nous donne :

Rxx = P"'DP

avec P ortho-normale (P! = P7) du fait de la symétrie de Rxx

Nous prenons alors :

B =D?p (2.7)

et nous avons bien Rzz = BRxxB? =1,
Nous avons z(t) = Bx(t) = BMs(t) et donc B vérifie :

BMRgsM B’ =1, (2.8)

Si nous supposons que Rgg = I, (sources blanchies), nous posons alors U = BM et 1'Eq.
2.8 montre que cette matrice est ortho-normale.

Nous pouvons donc écrire :

U'B = M* (2.9)

et

B'U=M (2.10)

Cette formulation permet de simplifier le probléme de séparation de sources puisqu’apreés
le blanchiment, la matrice de séparation que ’'on doit estimer est ortho-normale.

Nous résumons alors le probléme de séparation de sources en deux étapes :

1. Estimation de la matrice de blanchiment spatial B = PD~%/2.

2. Estimation du facteur ortho-normal U.

La figure 2.3 illustre les étapes de I’ACI.
Notons cependant que toutes les méthodes de séparation de sources ne supposent pas
la blancheur. Il peut en effet étre préférable de s’en écarter légérement car I’estimation

de la matrice de covariance peut étre inexact.
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Fig. 2.3 : Principe de ’ACI et du blanchiment

c) Fonction de contraste

Les différentes méthodes d’ACI utilisent une fonction de contraste qu’elle cherche & ma-
ximiser [Common 94]. Une fonction de contraste C{x} est une fonction de la densité de

probabilité (px,x € R") vers R qui vérifie les trois hypothéses :

1. C{x} est invariant si les composantes x; sont permutées. (C{Px} = C{x}) VP

permutation.

2. C{x} est invariant par changement d’échelle c’est-a-dire, C{Ax} = C{x}, VA dia-

gonale inversible.
3. Si les composantes de x sont indépendantes, alors C{Ax} < C{x}, VA inversible

Ainsi pour une fonction de contraste donnée, nous cherchons W qui maximise
C{Wx} = C{WDMs}. Nous avons alors WM diagonale inversible a des permutations
prés, ce qui signifie dans le cas ot m =n, W = M~! & gains et permutations prés sur les

lignes.

Contrainte d’orthogonalité

La décorrélation des sources est souvent souhaitable, car elle permet d’exprimer plus
simplement la fonction de contraste. Dans les différentes méthodes d’ACI que nous étu-
dions, nous ajoutons donc une contrainte de décorrélation des sources (ot contrainte
de blancheur). Nous cherchons alors a maximiser C{y} = C{Bx} sous la contrainte
Ryy =L,.

Par ailleurs, en réalisant préalablement un blanchiment des données nous avons vu
que l'estimation de la matrice de séparation revient a estimer une matrice orthonor-

male U. Nous parlons alors de maximisation d’une fonction de contraste orthonormale

CHy} = CH{Uz}.
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2.3.3 L’information mutuelle comme fonction de contraste

Soit x une variable aléatoire dans R™. Le vecteur x a des composantes mutuellement

indépendantes ssi :
bx = pri
i=1

Pour vérifier I'indépendance, on mesure la distance entre chaque coté de 1’égalité.
S(px, [ [ rx.) (2.11)
i=1

Nous utilisons pour cela, la divergence de Kullback définie par :

= u npx(u) u
5{X,z}/px( )1 pz(u)d (2.12)

Nous rappelons que la divergence de Kullback satisfait §{x,z} > 0 et que nous
avons 1'égalité ssi px = pz presque partout. En appliquant cette divergence a 1’équation

(Eq. 2.11), nous obtenons l'information mutuelle moyenne de x définie par :

I{x} = / px(u)in—2X gy (2.13)

’L 1pX ( )
Cette fonction peut étre considérée comme une fonction de contraste. Nous revenons donc
a I'idée que chacune des sources contient un minimum d’informations sur les autres.
Nous allons maintenant simplifier cette écriture en utilisant la néguentropie [Common
94.

L’entropie différentielle d'une variable aléatoire est définie par

S{x} = —/px(u)lnpx(u)du (2.14)

Pour une matrice de covariance Rxx fixé, la densité Gaussienne maximise l’entropie.

Nous rappelons que la densité d’une loi gaussienne de moyenne nulle est définie par
-1
(Dx(u) = (271_)—n/2|v‘—1/26—uv u/2>

Nous définirons ainsi la néguentropie par :
J{x} = S{Xyquss } — S{x} (2.15)

Avec Xgquss désignant une variable aléatoire centrée gaussienne de méme variance que x.
Remarque : La néguentropie peut également étre exprimée comme la divergence de

Kullback entre la loi de x et la loi gaussienne de méme variance.

J{x} = 6{x, Xgquss} (2.16)
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Nous pouvons montrer que I'information mutuelle peut s’écrire par :

I{x} = J{x} — Z J{x;} + %ln%’iﬁm (2.17)

Si 'on suppose Ryy = I, et J {x} est constant [Common 94], la fonction de contraste

orthogonale & maximiser devient donc :
CTJL_eg{y} = Z J{yz} (218>
i=1

Cette expression montre que pour minimiser notre fonction de contraste, il faut ma-
ximiser la néguentropie de chacune des sources et donc augmenter la "non gaussianité"
des sources. Ceci explique en partie pourquoi on ne peut tolérer au plus une source gaus-
sienne. En effet, une combinaison linéaire de variables aléatoires gaussiennes est elle-méme
gaussienne. Il n’est donc pas possible de s’en écarter grace a des combinaisons linéaires.

Le principal probléme de l'information mutuelle comme fonction de contraste est
qu’elle est difficile & estimer en pratique. Par ailleurs, sa minimisation nécessite I’estimation
de son gradient et il ne se résume pas a l'espérance d’une fonction des observations.
Cependant, nous allons voir qu’une approximation a base de cumulant est réalisable en

considérant des petits écarts avec une loi gaussienne.

2.3.4 La méthode FastICA

a) Approximation de la fonction de contraste par le Kurtosis

Nous alors montrer comment approximer la néguentropie par le Kurtosis défini par
kurt{z} = E{x*} — 3E{2?}%.
En utilisant le développement d’Edgeworth [Cardoso 99| si les densités de x et y sont

proches de loi gaussienne, nous avons :

oa,yy ~ 1/4(0F — 0))* + 1/48(ky — ky)? (2.19)

Avec k, = E{z*} (moment d’ordre 4) et 02 = E{z?}.

En particulier si y = xgquss gaussienne de méme variance que x

J{z} = 6{z, Tgquss} = 1/48(ky — kapon,)? (2.20)
Or, le moment d’ordre 4 d'une loi gaussienne est défini par ky,,,,, = 30, = 30;. Donc
T}~ =k, — 30%) = S purt{z)? (2.21)

A48 T 48 '
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Nous pouvons donc définir la fonction de contraste :
Clun(y) = = ) _ kurt{y;}’ (2.22)

Le Kurtosis est nul pour une loi gaussienne, positif pour une loi sur-gaussienne et négatif

pour une loi sous gaussienne.

Pour chaque source nous devons donc soit minimiser soit maximiser son Kurtosis. Le

principal avantage de cette fonction de contraste est que les moments d’ordre 4 des si-

gnaux sont estimables en faisant la moyenne temporelle (E{x%} peut étre estimé par
T-1 . . L .

> -0 *(t)). Ceci est du a Pergodicité forte des signaux.

La figure 2.4 illustre les Kurtosis pour différentes variables aléatoires

T
Sous-Gaussienne (kurt=-1.18)
Gaussienne (kurt=0) |
Sur Gaussienne (kurt=5.73)

g 4 2 0 2 4 6

Fig. 2.4 : Exemples trois densités de probabilités centrées réduites et le kurtosis associé

b) Algorithme

L’algorithme FastICA a été développé par Hyvirinen en 1997 [Hyvérinen 97|. Le
but de cette méthode est de trouver indépendamment des composantes maximisant ou
minimisant le Kurtosis. Pour cela résolvons Vwkurt{w?x} = 0 (gradient du kurtosis) en
utilisant une méthode de point fixe. Cette étape est réitérée pour déterminer chacun des
vecteurs w de la matrice de séparation définissant une source.

Calculons d’abord le gradient du Kurtosis :

Vwhurt{w!x} = 4[E{x(w'x)*} — 3RxxWE{(w'x)?}] (2.23)

Nous avons la contrainte E{w’x}? =1
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En supposant que nous travaillons sur les données préalablement blanchies z au lieu de

x, nous avons Rzz = I, et E{(w'z)?} = 1.

Vwhurt{w’z} = 4[E{z(w"z)*} — 32 (2.24)

Nous ajoutons le multiplicateur de Lagrange A pour la contrainte ||w|[? —1 =0 :

E{z(w'z)*} — 3w — Aw =0 (2.25)

Nous utilisons alors ’algorithme du point fixe en prenant A = 1 puis en divisant w par sa

norme :

w* (i) = E{z(w(i — 1)T2)*} — 3w(i — 1) (2.26)
N wi(i)
Y= e (227)

L’algorithme ainsi défini permet de déterminer une composante maximisant ou minimi-
sant le Kurtosis. Nous devons réitérer cet algorithme pour chaque composante. Cependant
nous devons nous assurer que les composantes sont orthogonales entre elles. Aprés chaque
itération nous projetons donc la composante w*(i) dans 'espace orthogonal aux autres
composantes puis nous la normalisons. Soit W; = [wy,..., w;] une base de j premiére

composante.

Wi =W — WjWgTW;H (2.28)

En utilisant ces équations, on obtient 1’algorithme du point fixe suivant :

Pour chaque composante j variant de 1 a n

1. Prenons un vecteur aléatoire initial w;(0) de norme 1, orthogonal
aW,_y.

2. Soit wi(i) = E{z(w;(i —1)"z)*} — 3w;(i — 1).

3. Projeter wi(i) sur W;_1 : wi(i) = wj(i) — Wj_ler_lw;(i)

o W)
4. Diviser /(i) par sa norme : w;(i) = m

5. Si |w;(i)"w;(i —1)] < 1—¢€, on pose i =i+ 1 et retourner a
I'étape 2, sinon w;(7) est notre composante j. W; = [W,_;w;(7)].

On retourne en 1 avec la composante 7 + 1.
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c) Avantage

Le principal avantage de cet algorithme est sa convergence cubique. Il ne requiert
qu'un petit nombre d’itérations (entre 5 et 10 pour chaque composante) et est donc tres
rapide. Par ailleurs, il n’y a aucun paramétre a ajuster, ce qui le rend plus fiable. Enfin,

cet algorithme permet d’estimer des composantes de Kurtosis positif et négatif.

2.3.5 L’algorithme Jade

L’algorithme de Jade (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) a été

concu par Cardoso et Souloumiac [Cardoso 93]. Il est basé sur la fonction de contraste :

Cj_ade{y} = Zciiyiyjyk (229>

ijk
avec ¢ Cumulant d’ordre 4 défini par : pour abed, 4 variables aléatoires centrées réelles :
Caved = E(abed) — E(ab)E(cd) — E(ac)E(bd) — E(ad)E(bc).
Si les variables aléatoires a,b,c,d peuvent étre séparées en deux ensembles de variables
aléatoires mutuellement indépendantes alors le cumulant d’ordre 4 s’annule.

Sous contrainte de blancheur ) = cste

2
ikl Cyiyiyem
L’algorithme de Jade ne teste 'indépendance que sur des tranches de cumulants de forme
(Y4, ¥i, Y5, Y )- La minimisation de cette fonction de contraste va étre ramenée a la diago-
nalisation simultanée d’un ensemble de "matrices de cumulants" {M = {m;; }.;}

La matrice des cumulants est définie par :

Qx(M); = Z Coyajapa, Mk (2.30)
kl
En travaillant sur les données blanchies (z(¢) = Bx(t)), nous pouvons montrer en utilisant

I'indépendance mutuelle des sources la relation suivante :
Q. (M) = UA(M)U” (2.31)

avec A(M) = diag(ks,ul Muy, ..., k,, ul Mu,)

Il apparait donc que U est une base orthonormale dans laquelle la matrice Q, (M) est
diagonale, et cela VM. Dans le cas d’une indépendance parfaite, il serait possible de ne
diagonaliser la matrice de cumulant Q, (M) que pour une seule matrice M. Cependant, si
'on choisit M tel que les valeurs propres de Q, (M) ne sont pas bien séparées, la méthode
peut devenir trés instable.

C’est pour cette raison que nous préférons estimer la matrice U par diagonalisation
simultanée de matrice de cumulants d’un ensemble de matrices M. Pour cela, on va

définir la mesure de diagonalité suivante :
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of (M) = "m?, (2.32)
i#j
Soit €2 une base de ’ensemble des matrices R"*". Par exemple, ) = {eiejr}m- avec e; le
i**me vecteur de la base canonique. On a alors [Cardoso 99| :
Cj_ade{y} = Z Off(UTQz(M)U) (233>
Mea

L’avantage de choisir {2 comme une base ortho-normale est de garantir que la diagonalisa-
tion simultanée reste équivalente a la minimisation d’une fonction de contraste. D’autres
choix astucieux de matrices M permettent de limiter le nombre de matrices a diagonaliser
simultanément [Cardoso 99|, [Cardoso 93].

Nous pouvons utiliser I’algorithme proposé par Cardoso et Souloumiac [Cardoso 96 pour
réaliser cette diagonalisation simultanée.

Voici le résumé de 'algorithme de JADE :

1. Estimation de la matrice de blanchiment B d’apres les éléments

propres de Rxx
2. z=Bx

3. Estimation de Iensemble de matrices de cumulants {Q,(M;)}.
(Les cumulants sont calculées en remplacant les espérances math-

ématiques par les moyennes temporelles).

4. Estimation de U par diagonalisation simultanée de I’ensemble des

matrices de cumulants.

5. Estimation de M* par W = IjTB

2.3.6 Illustration

La figure 2.5 montre un exemple de séparation de sources sur des signaux synthétiques.
On mettra en concurrence les deux méthodes Jade et FastICA sur des données réelles dans
le chapitre 5. En effet la comparaison sur cet unique exemple ne serait pas significative.
Les figures 2.5(d) et 2.5(c) montrent que l'on retrouve approximativement les sources

originales dans un ordre aléatoire et a gain aléatoire.

2.4 La méthode Common Spatial Pattern (CSP)

La méthode CSP consiste a trouver la source dont le rapport variance est maximal

entre deux classes [Koles 91]. Il s’agit d’une méthode de classification trés utilisée dans
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!
%

(a) Sources originales (b) Mélange

?
§

— =
—r

(c) Séparation par fastICA (d) Séparation par Jade

Fig. 2.5 : Séparation de signaux synthétiques

les interfaces cerveau ordinateur [Townsend 06]. Elle permet de séparer deux classes et

peut étre facilement étendue pour un nombre de classes supérieur.

2.4.1 Obtention de la premiére composante

Soit x;(t),t € {0,...,T1} l'ensemble des points de la premiére classe et xo(t),t €
{0,... T} 'ensemble des points de la deuxiéme classe. Nous allons rechercher la combi-

naison linéaire w qui maximise :

_ E{(wx1)%}

) = B wrxay

(2.34)

(Correspond au quotient de Rayleigh). Cette expression peut étre écrite sous la forme :

T
R(W) o W Rxlxlw
WTRX2X2W
_ T _ T
Avec Rx,x, = F{x1x7 } et Rx,x, = E{Xox; }
Nous arrivons sur le probléme général de décomposition en valeurs propres. Maximiser

R(w) est équivalent & maximiser log(R(w)). On a alors :
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log(R(w)) = logw" Rx,x, W — logw" Rx,x,W

RX1X1 \%% ].:{)(2)(2 \%\%

—2
WTRX1X1W WTRXQXQW

Viog(R(w)) =2
R(w) est maximal pour Viog(R(w)) = 0 c’est a dire :

WTRX X, W 1
WX:X:\NW = R'XQXQRX1X1W (235)

Donc si w est solution de Eq. 2.35 alors il est vecteur propre de R;(lXZRxlxl. Nous
devons vérifier que tous les vecteurs propres sont solutions de Eq. 2.35.
Nous supposons Ay valeur propre de R;(;XQRxlxl et wy le vecteur propre correspon-

dant. Nous avons alors :

-1 .
RX2X2RX1X1WO = /\OWO
: T _ T
SOlt WO RX1X1W0 = )\0W0 RX2X2W0

N — Wnglxlwo

wy Rx,x, Wo

Donc I'Eq. 2.35 est vérifiée.

Nous pouvons remarquer que \g = R(wp). Le maximum de R est alors donné par le
vecteur propre correspondant a la plus grande valeur propre.

Remarque : Avec le méme procédé nous pouvons obtenir la composante qui minimise
R(w) (celle qui minimise le rapport de variance). Elle correspond au vecteur propre de

plus petite valeur propre.

2.4.2 Obtention des autres composantes

Le probléme consiste maintenant & définir un espace vectoriel de dimension n; dont
chaque composante a une variance qui augmente au maximum entre les deux instants.
En d’autre terme, pour tout vecteur w de cet espace R(w) doit étre maximal. D’un
point de vue formel, nous cherchons un matrice W(n,n;) de rang plein qui maximise
minacgm R(Wa). La matrice W est la base de cet espace vectoriel.

Nous allons utiliser la diagonalisation simultanée des matrices Rx,x, et Rx,x,. Etant
donné que Rx,x, et Rx,x, sont deux matrices symétriques définies positives, il existe
une matrice P orthonormale pour le produit scalaire < Rx,x,.,. > et orthogonale pour
< RX1X1'> . >

Il existe donc une matrice D diagonale définie positive telle que :
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P'Rx,x,P =1, et PPRx,x,P =D
Les matrices P et D sont données par la diagonalisation de
1
RXQXQRxlxl

(R’)_{iXQR’Xlxl = PDP ). Il est important de noter que P n’est pas orthogonal pour
le produit scalaire standard (P* # P~1) .

Posons maintenant B = P~'W. Nous avons alors :

a’B"DBa
R(Wa) = R"(Ba) = —————
(Wa) (Ba) a’B"Ba
Une matrice B maximisant mingcgm BT (Ba) est B = ( Oizlr“) avec I, désignant la

matrice identité de taille ny x n; et 0,,,, désignant la matrice nulle de taille ny x n;.

Nous avons alors :

W =PB =P|!™ (2.36)

2.4.3 Lien avec les méthodes diagonalisation simultanée

La méthode CSP consiste alors & rechercher une non stationnarité entre deux périodes.
Pour cela elle effectue la diagonalisation simultanée de deux matrices Rx,x, et Rx,x, et
du fait qu’il n’y a que deux matrices la solution est exacte.

Il existe cependant une méthode de séparation de sources [Pham 01| qui se base sur la
diagonalisation simultanée de plusieurs matrices de covariances. Ces matrices de covari-
ances sont calculées sur différentes fenétres temporelles (se recouvrant ou pas) et permet
ainsi de rechercher des sources non-stationnaires a n’importe quelle instant. Pham et
Cardoso ont montré que le fait de diagonaliser simultanément plusieurs matrices rend
la méthode plus robuste car moins sensible aux erreurs d’estimation des matrices de

variance-covariance.

2.4.4 Illustration

La figure 2.6 montre une décomposition que I’on peut effectuer par la méthode CSP sur
des signaux synthétiques. Les sources sont générées a partir de lois gaussiennes dont on fait
augmenter I’amplitude entre la premiére et la deuxiéme classe par des rapports respectifs
de 1, 3 et 5. Aprés réalisation de la CSP nous arrivons a retrouver approximativement

les sources.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



© 2011 Tous droits réservés.

Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

2.5. Conclusion 59

e LA I O

0 1 2 3 4 5

6 7 8
Classe 1 Classe 2

(a) Sources originales (b) Mélange

Rapport de
Variance

1 WWM/\/\ 0,6

(c) Séparation par CSP

Fig. 2.6 : Séparation de signaux synthétiques par CSP

2.5 Conclusion

Nous venons d’étudier trois approches de séparation de sources. Chacune de ces trois
méthodes met en valeur des caractéres particuliers des signaux. La fig. 2.7 illustre ce que
I’'on peut obtenir avec ces trois méthodes. Nous utilisons deux ensembles de points de
dimension 2 que nous affichons sur le graphique respectivement en vert en bleu. Ces points
sont issus du mélange de deux sources générées aléatoirement par des lois gaussiennes.
Dans l'ensemble 1 (vert) la source 1 a une variance supérieure a la source 2. Dans

I'ensemble 2 (bleu) la source 2 & une variance supérieure a la source 1.

Nous constatons que ’ACP ne permet pas de séparer correctement les sources mais
permet de représenter 'inertie du nuage de point par ces axes. Par contre ’ACI et la
CSP permettent de séparer correctement les sources. L’ACI a méme 'avantage de ne
pas nécessiter 'information de la classe des points contrairement a la CSP. Cependant,
nous allons voir dans le chapitre suivant que cette information est quand méme nécessaire
pour identifier la nature des composantes ACI. Le Tab. 2.5 résume les intéréts et les

inconvénients des trois méthodes.

La séparation de sources est la premiére étape pour le filtrage des artefacts sur 'EEG.

Elle nous permettra de séparer les sources a la fois artefactielles et cérébrales composant
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Fig. 2.7 : Composantes obtenues pour la séparation de deux sources avec les différentes

méthodes

I’EEG. Nous allons étudier dans le chapitre suivant des méthodes pour un filtrage auto-

matique. Il faut pour cela identifier les sources comme étant artefactielles ou cérébrales

et définir I'intervalle sur lequel on effectue cette séparation de sources.

ACP ICA CSpP
Base orthogonale Oui Non Non
Données décorrélées | Oui Oui Oui dans les deux
classes
Indépendance si elle | Non sauf si gaus- | Oui Oui
existe sienne
Critére de séparation | Décorrélation Maximisation d’une fonc- | Maximisation du

tion de contraste max-

imisant I'indépendance

rapport de variance

entre 2 instants

Sources triées

Par variance ex-

pliquée

Non

Par rapport de vari-

ance

Temps de calcul

Trés court

Relativement long

Trés court

Robustesse

Moyenne

Forte

Moyenne

Tab. 2.1 : Récapitulatif des trois méthodes de séparation de sources
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Chapitre 3

Méthodes de filtrage automatique

d’artefacts

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié trois grandes méthodes de séparation
de sources pouvant s’appliquer au filtrage des artefacts de 'EEG. Nous allons maintenant
utiliser ces méthodes pour le filtrage des artefacts et les rendre automatique. Le but de
ces méthodes est de conserver la totalité du signal d’origine cérébral tout en supprimant
le signal d’origine artefactielle. Nous allons donc présenter 1’état de ’art sur les méthodes

de filtrages.

Il existe un grand nombre de méthodes qui ne traitent que du filtrage des artefacts
oculaires en utilisant des électrodes supplémentaires d’EOG [Joyce 04| [Puthusserypadya.
06] [Li 06] [Croft 00]. Nous verrons par la suite que quantitativement les artefacts oculaires
sont les plus faciles a supprimer. Nous n’étudierons donc que les méthodes globales qui
s’appliquent ou peuvent s’appliquer au filtrage de tous les types d’artefact notamment

aux artefacts musculaires.

Les premiéres recherches sur ce sujet portaient principalement sur PACP [Berg 91|
[Lagerlund 97| mais nous verrons que cette méthode s’avére insuffisante pour réaliser une
séparation précise des sources artefactielles et cérébrales. La plupart des travaux sur ce
sujet se portent aujourd’hui sur I’ACI. L’ACI a été pour la premiére fois utilisée sur 'EEG
par Scott Makeig [Makeig 96| qui ont montré par la suite son efficacité pour le filtrage
d’artefact [Jung 00]. Le filtrage nécessite cependant une phase manuelle de sélection des
composantes artefactielles & éliminer. Les derniéres avancées sur le filtrage d’artefact
portent essentiellement sur 'automatisation de cette phase en utilisant notamment des
méthodes de classification [Le Van 06].
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3.1.1 Utilisation de la détection

Pour un traitement automatique de ’'EEG, il est parfois possible d’effectuer seulement
une détection d’artefact plutot qu’un filtrage. Ainsi les données dites artefactées sont
rejetées et non prise en compte pour les traitements.

Cependant sur certains enregistrements, les périodes artefactées peuvent étre trés
longues, il est alors difficile d’étudier ’enregistrement uniquement sur les périodes non
artefactées. Le filtrage prend donc tout son intérét puisqu’il permet de prendre en compte
la totalité des données EEG.

Toutefois, dans le cas ot la qualité est insuffisante, les artefacts mal filtrés peuvent étre
rejetés et non pris en compte pour les traitements ultérieurs. La méthode de détection
qui nous a semblé la plus efficace dans ce domaine est la méthode proposé par A. Delorme
[Delorme 07].

3.1.2 Les deux axes de résolutions

Deux axes peuvent étre considérés pour résoudre le probléme de I'automatisation du
filtrage. Le premier consiste a effectuer une méthode de séparation de sources dont nous
extrayons des caractéristiques comme la fréquence, I'amplitude, la localisation. Nous
effectuons une classification automatique a partir de ces caractéristiques pour définir si
une source est artefactielle ou cérébrale.

Le deuxiéme axe consiste a modifier 'algorithme de séparation de sources pour qu'un
certain nombre d’entre elles correspondent directement aux artefacts et d’autres aux ac-
tivités cérébrales. C'est le cas par exemple de I’ACI adaptative [James 03] qui cherche des
sources proches d'une référence ou de la CCA (Canonical Correlation Analysis) [De Clercq
05] qui classe les sources par ordre de leur auto-corrélation et permet d’identifier facilement
les sources musculaires.

Dans ce chapitre, nous décrirons dans un premier temps, le principe de réalisation d’un
filtre spatial. Nous effectuerons ensuite différentes mesures sur 'EEG pour justifier les
hypotheéses réalisables et nous présenterons les principales méthodes correspondant aux

deux grands axes de résolution.

3.2 Principe du filtrage spatial

Cette section a pour but de présenter les bases théoriques du filtrage spatial et de
montrer comment la SAS permet de réaliser ces filtres. Il est possible de classer les filtres

en deux catégories :

e Les filtres "temporels" qui utilisent en général I'information fréquentielle d’un signal

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

3.2. Principe du filtrage spatial 63

(ex. filtre & Réponse Impulsionnelle Finie, (FIR), filtre & Réponse Impulsionnelle
Infinie, (IIR) ou les filtres par ondelettes)

e Les filtres spatiaux qui utilisent 'information commune des différentes voies d’un
signal. Jusqu’a présent, ces filtres sont uniquement linéaires et leur détermination

repose sur les méthodes de séparation de sources.

3.2.1 Filtrage par classification manuelle des composantes

a) Utilisation de ’ACI et de ’ACP

F
A
- N
D
Sources Sources EEG
EEG W |_cérébrales et cérébrales | M itz
artefactielles
— L}
Séparation Décision Reconstruction
par ICA

Fig. 3.1 : Principe du filtrage spatial par utilisation des méthodes de séparation de

sources

La réalisation d’un filtre spatial consiste & obtenir la matrice de séparation W par SAS
(ACT [Jung 00] ou ACP [Berg 91]). Nous pouvons alors calculer la matrice de mélange
M=W1

Nous définissons alors les sources S = WX, ot X correspond aux voies de 'EEG et
nous les séparons en deux catégories : les sources d’artefacts et les sources cérébrales. Les
sources artefactielles sont supprimées et le signal EEG est reconstruit par mélange des

sources cérébrales. Pour se faire, nous créons la matrice de filtrage :
F = MDW (3.1)

avec D matrice diagonale dont chaque élément diagonal vaut 0 si la composante est
supposée artefactielle et 1 si la composante est supposée cérébrale. Le signal filtré est

alors donné par :
X =FX (3.2)

La fig. 3.1 illustre ce procédé. La matrice de filtrage ainsi définie est une matrice de

projection dont nous étudierons les propriétés dans la partie suivante. La fig. 3.2 montre
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un exemple de filtrage manuel par ACI. Dans cet exemple, nous pouvons observer qu’une
partie des artefacts est supprimée et le signal cérébral est conservé. Nous pouvons observer
également que le choix manuel des composantes artefactielles n’est pas évident du fait
que certaines sources contiennent a la fois des artefacts et du rythme cérébral comme les
sources 1, 8, 12, 14 et 16.

Le filtrage manuel peut étre réalisé par ACP et par ACI. Cependant, ’ACP a pour
contrainte de chercher une base orthonormale, ce qui n’a aucune raison de correspondre
a la réalité. Par ailleurs, elle ne considére que la décorrélation des sources et non la
véritable indépendance. G.L. Wallstrom. a effectué une comparaison entre I’ACP et

I’ACI et a montré que ’ACP est insuffisant pour un filtrage efficace [Wallstrom 04].

b) Utilisation de la CSP (cf. sec 2.4)

Z.J. Koles [Koles 91| a introduit I'idée d’utiliser la CSP pour mettre en valeur des
composantes anormales. Ces composantes anormales peuvent représenter un artefact,
une pathologie ou un rythme non pathologique mais différent du rythme de fond. La CSP
est bien définie pour détecter une activité augmentée par rapport au rythme de fond.

Le principe est de calculer la matrice de covariance d’une activité "normale" & partir
de plusieurs enregistrements et ensuite de la comparer par CSP & 'instant courant.

Nous construisons donc deux classes de données. La premiére regroupe les activités
de fond et la deuxiéme représente une fenétre temporelle de durée fixe de 'EEG a ana-
lyser. En utilisant la CSP sur ces deux classes, nous arrivons a définir un ensemble de
composantes pouvant étre considérées comme anormales du fait de leur variance anor-
malement élevée. Nous retrouvons ces composantes dans la matrice de séparation W
(avec W = P’ dans I'Eq. 3.4).

3.2.2 Principe de projection

Dans le but de mieux comprendre le principe de ces filtres spatiaux, il est nécessaire
d’étudier les propriétés des matrices de projection (ou matrices idempotentes). Une ma-
trice carrée F de dimension n est dite idempotente (ou projecteur) si FF = F [Prasolov

94]. Nous allons d’abord étudier la diagonalisation de F.

a) Diagonalisation de F

Pour réaliser cette diagonalisation, nous cherchons le vecteur propre x associé a la

valeur propre A

Fx = \x (3.3)
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(c) Signal reconstruit par mélange des sources cérébrales (X)

Fig. 3.2 : Exemple de filtrage manuel par ACI
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Par définition FFx = A\Fx = \2x et FFx = Fx = Ax. Nous avons donc A =0 ou A\ = 1.

La diagonalisation de F peut donc étre écrite :
F=MDW (3.4)

Inl ‘ Onl ;12

On27n1
ny xny et 0y, n, est la matrice nulle de dimension (ny,ns). La matrice F définie alors deux

avec W = M et D =

> ou I, est la matrice identité de dimension

0”2 U]

sous espaces vectoriels (SEV) Fj et Ey de dimension respective ny et ny avec ny +ng = n.

Ces espaces sont caractérisés par :
Vx € By, Fx =x (3.5)

et Vx € Ey, Fx =0 (3.6)

Les ny premiers vecteurs colonnes de M forment une base de E; et les no suivant, une

base de Fy. La matrice F est appelée projecteur sur £, parallelement a Ej.

b) Propriétés
1. La matrice FT est aussi un projecteur dont une matrice de passage est (M_lT).

2. La matrice I—F (ou I est la matrice identité) est le projecteur sur Fy parallélement
a by,

3. La matrice de passage M n’est pas unique mais si M; et My sont deux matrices
de passage correspondant toutes les deux a F, M|+ et My|!™ sont des bases
du méme SEV E; (de méme M;|™ 1" et My|™ 1" sont des bases de Ep). Une
matrice de filtrage sera donc complétement définie par les deux sous espaces F; et
Ey.

4. Rang(F) = trace(F) = dim(E,)
5. Nous pouvons écrire F = MY W|;

6. Le SEV ayant pour base les vecteurs lignes W|; _,, est le SEV orthogonal & celui

ayant pour base les vecteurs colonnes M| 1,

7. De la méme facon, le SEV ayant pour base les vecteurs lignes W/, 41, est le
SEV orthogonal & celui ayant pour base les vecteurs colonnes M|b+m1. Ces deux
derniéres propriétés sont trés importantes pour la compréhension de la méthode

AFOP exposée dans le chapitre suivant.
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Si les deux SEV E; et Ej sont orthogonaux, la matrice idempotente est appelée pro-
jecteur orthogonal. Il est important de noter que la "non orthogonalité" des espaces peut

augmenter la norme de la matrice de filtrage. En effet, la norme
IF[| = mazx jx=1(|[Fx]|) (3.7)

est minimal (= 1) quand l'angle entre F; et Ej est 90°. Cette non orthogonalité peut
alors engendrer des problémes de stabilité, du fait qu’un faible bruit peut significativement
modifier la position de son projeté. La fig. 3.3 illustre cette propriété. La distance OA
représente un bruit et la distance OB est le projeté de ce bruit. On constate que OB > OA

et donc que le bruit est amplifié par la projection non orthogonale.

Fig. 3.3 : Illustration du probleme d’instabilité lors d’une projection non orthogonale

3.2.3 Combinaison avec les méthodes de filtrage temporel

Le filtrage spatial et le filtrage temporel sont deux approches indépendantes. Il est
donc possible de les combiner pour réaliser un filtrage "optimal". S. Vorobyov [Vorobyov
02] propose d’utiliser un filtre de Wiener sur les composantes cérébrales, une fois les
composantes artefactées supprimées. Le filtre de Wiener consiste & supprimer le bruit
d’un signal qui est Identiquement Indépendamment Distribué (IID). Une fois les deux

filtres réalisés, le signal est assuré de ne comporter aucun bruit blanc.

3.3 Caractéristiques statistiques de 'EEG

Il est important de connaitre les hypotheéses faites sur 'EEG et leurs limites. Dans
cette section, nous effectuons donc des mesures statistiques sur les données EEG pour
estimer la vraisemblance de ces hypothéses. Le but de cette partie est de savoir si les
modeéles considérés correspondent réellement aux données ou si d’autres modéles plus

précis doivent étre envisagés.

3.3.1 n sources suffisent-elles pour reconstruire 'EEG?

Nous devons d’abord vérifier s’il est possible de reconstruire ’ensemble de 'EEG

par une combinaison linéaire d’un ensemble de sources inférieur au nombre d’électrodes.
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Nous prenons 30 secondes d’enregistrement EEG & différents instants (yeux fermés, yeux
ouverts, lors d’artefacts, etc.) et nous effectuons une ACP dessus. Nous calculons les
proportions de variance expliquée sur les premiéres composantes a ces différents instants.
Ces quantités sont résumées dans le Tab. 3.1. Pour simplifier la lecture, nous avons

regroupé les composantes en sommant leur variance expliquée.

Composantes Yeux Yeux Clignements artefacts Yeux fermés
ouverts fermés Importants | (permutés)
1 258 (28,7% | 1506 (48,09%) | 1626 (65,5%) | 2432 (45%) | 364 (12,2%)
243 369 (41,2%) | 1336 (42,67%) | 543 (21,8%) | 1241 (23,1%) | 610 (20,5%)
4ab 114 (12,7%) | 127 (4,06%) 158 (6,3%) | 670 (12,5%) | 524 (17,6%)
2,6%) 81 (3,2%) 532 (9,9%) | 533 (17,9%)

( )

648 76 (8,5%) 83 (
9412 53 (6,0%) 57 (1,8%) 49(2,0%) | 340 (6,33%) | 487 (16,4%
13 a 18 24 (2,7%) 21 (0,6%) 25(1,0%) 147 (2,7%) | 447 (15%)

Tab. 3.1 : Proportion de variance expliquée sur les composantes ACP durant différentes

périodes (Quantité en pV? (pourcentage))

La derniére colonne du tableau sert & montrer la significativité des résultats. Elle
correspond aux mémes statistiques effectuées sur les données permutées temporellement
(nous permutons aléatoirement les échantillons temporels sur chacune des voies). Nous
conservons ainsi la variance des voies mais nous supprimons leur corrélation.

Les proportions de variances expliquées dans les derniéres composantes sont beau-
coup plus importantes pour les données permutées que pour n’importe quelle période
d’enregistrement. Ceci prouve qu’il y a une forte corrélation entre les voies et que la
suppression des derniéres composantes dans ces périodes n’entraine que peu de perte de
signal.

Nous observons que lorsque les yeux sont ouverts les signaux sont moins corrélés et que
10 composantes sont nécessaires pour reconstruire 95% du signal. Ceci s’explique par le
fait que peu de signal cérébral est présent. Lorsque les yeux sont fermés le rythme alpha
est fortement corrélé entre les différentes électrodes et cinqg composantes suffisent pour
reconstruire 95% du signal. Le méme phénomeéne peut étre observé lors des clignements
d’yeux. Enfin nous observons, que lors d’un artefact musculaire important, aux moins 10
composantes sont nécessaires pour reconstruire le signal a 95%. De plus, il restera une
quantité importante de bruit, non négligeable par rapport aux signaux EEG. Il sera donc
difficile de reconstruire le signal cérébral si un artefact de cette ampleur est présent.

Lorsque le nombre de sources actives est trop important (particuliérement pour les
artefacts musculaires), I’hypothése que le nombre de sources est inférieur au nombre

d’électrodes n’est pas complétement vérifice. Cependant, dans la plupart des cas, les
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voies de 'EEG sont suffisamment corrélées pour supposer que le nombre de sources est

bien inférieur au nombre d’électrodes.

3.3.2 Nombre de sources nécessaires pour la suppression de cha-

cun des artefacts

Il est important de définir, pour chacun des artefacts, le nombre de composantes
nécessaires qui le composent. Pour réaliser un bon filtrage, il est préférable de conserver
le maximum de sources cérébrales afin d’éliminer le moins possible de signaux EEG.

Nous réalisons donc une CSP entre une période de repos et chacun des artefacts dans le
but de mesurer le nombre de composantes dont le rapport de variance est significativement
trop élevé. La méthode sera détaillée au chapitre suivant. Cette expérience nous permet
de construire le Tab. 3.2 correspondant au nombre de composantes nécessaires pour
supprimer chacun des artefacts. Ce nombre correspond au nombre nécessaire de sources
a supprimer pour que 'artefact ait presque disparu a I’ceil nu. Des résultats quantitatifs

seront donnés dans le chapitre 5.

Clignement des yeux 1

Mouvement latéral des yeux

artefact musculaire léger 7

artefact musculaire important | 16

Tab. 3.2 : Nombre de composantes nécessaires pour supprimer les artefacts (sur 18)

3.3.3 Le mélange est-il constant?

Bien que le signal EEG ne soit pas stationnaire, nous allons montrer que les sources
conservent leur répartition sur les différentes électrodes. Cependant, toutes les sources
artefactielles et cérébrales ne sont en général pas toutes actives en méme temps. Par
exemple, le rythme alpha n’apparait que lorsque les yeux sont fermés et un artefact des
muscles de la machoire n’apparait que si le patient sert la machoire. Ainsi, une matrice de
séparation calculée par SAS sur une période peut ne pas étre valide sur une autre période
si les sources actives sont différentes.

Pour montrer la constance du mélange, nous effectuons I’ACI sur une premiére par-
tie d’enregistrement (Fig. 3.4(c)) et nous allons regarder si les signaux isolés sur des
composantes le sont également au cours d’une deuxiéme partie de l'enregistrement (Fig.
3.4(d)).

Sur la Fig. 3.4(c), nous observons que les clignements d’yeux sont portés par la source

1 et les mouvements d’yeux sur la source 2. Nous pouvons également noter que les sources
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Fig. 3.4 : Test de la stabilité de la séparation de sources sur un patient sain

3 et 4 comportent le rythme alpha, les sources 13 et 14 comportent un léger rythme mu
et les sources 12 et 17 un léger rythme musculaire. Ces phénoménes sont également
parfaitement isolés sur la Fig. 3.4(d) ce qui prouve que le mélange est constant. La seule
exception a été observée au cours de nos traitements lors des déplacements d’électrodes.
Une explication possible est que le déplacement d’une électrode est le fait du patient (par
exemple, lors d’'un mouvement de téte) et que ce ne sont jamais les mémes électrodes qui

se déplacent.

3.3.4 Le mélange est-il instantané ?

Dans le domaine de la séparation de source EEG, le mélange est généralement con-
sidéré comme instantané, c’est a dire que les sources arrivent en méme temps sur toutes
les électrodes. En neurophysiologie, des protocoles comme celui des potentiels évoqués
montrent clairement qu’il existe un phénoméne de propagation [Sergent 05]. Nous avons
d’ailleurs étudié ce phénomeéne dans le contexte des interfaces cerveau ordinateur [Boudet

07b]. Ce phénomeéne de propagation est a priori du a des activations successives de zones
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cérébrales et non a la propagation d’'un champ électrique. Les résultats nous incitent a
étudier 1'utilité d’intégrer ce phénomeéne de propagation dans le modéle pour réaliser un
meilleur filtrage d’artefact.

Dans ce but, nous effectuons une ACP en décalant temporellement les voies de 'EEG
de facon a maximiser la variance expliquée par la meilleure source. Cette méthode assure
de trouver la composante qui permet de reconstruire a elle seule le plus de signal EEG,
en utilisant un décalage temporel entre les électrodes. Nous allons utiliser ’algorithme

d’optimisation local suivant :

1. Définir aléatoirement un décalage temporel différent sur chacune des élec-

trodes
2. Effectuer 'ACP sur les électrodes décalés

3. Décaler les voies une & une pour maximiser la corrélation entre la source
ACP et la voie EEG. S’il n’y a une augmentation de variance expliquée par
rapport au décalage précédent retourner en 2, sinon ce décalage est solution
(Pour chacune des voies, nous testons tous les décalages possibles de -30
ms a +30 ms par pas de 2ms du fait de la fréquence d’échantillonnage a
500 Hz.)

La convergence de I’algorithme vers la solution optimale n’est pas assurée mais 1’algo-
rithme converge vers un minimum local. Nous effectuons plusieurs essais en prenant
différents décalages temporels initiaux, pour converger vers un minimum plus global.
Lors de nos essais 1'algorithme converge toujours vers des solutions proches ce qui permet
de penser que le minimum global est presque atteint. Il suffit en général de deux ou trois
itérations pour que l'algorithme converge.

Pour s’assurer de la significativité des résultats, nous appliquons cette méthode sur
des données d’apprentissage puis testons le décalage sur des données tests. Chaque pé-
riode correspond a 30 secondes d’enregistrement. Le Tab. 3.3 montre des exemples de
résultats obtenus sur différentes périodes sur deux patients différents. Les "données 1"
correspondent au 30 s utilisées pour 'apprentissage et les "données 2" au 30 s utilisées
pour le test.

Nous observons d’abord une augmentation significative de 5% sur la premiére com-
posante lors d’un serrement de méachoire ce qui prouve qu’il y a un déphasage entre les si-
gnaux recus par les électrodes. En intégrant un modéle de source propagée, nous pouvons
espérer améliorer légérement un filtrage puisque moins de composantes seraient néces-
saires pour contenir I'artefact. La propagation sur le signal cérébral est moins évidente.
Lorsque le patient 1 a les yeux ouverts aucune amélioration n’est observée. Lorsque les

deux patients ont les yeux fermés, on observe une trés légére amélioration. L’amélioration
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Instant Données 1 | Données 1 | Données 1 | Données 2 | Données 2 | Données 2
Sans décalage | avec décalage | Amélioration | Sans décalage | avec décalage | Amélioration
Patient 1 1 099 1182 1.67% 1 608 1670 3.81%
(Yeux fermés)
Patient 2 368 370 0.53% 332 334 0.49%
(Yeux fermés)
Patient 1 205.9 207.4 0.7% 175.63 174.33 -0.74%
(Yeux Ouverts)
Patient 2 720 757 5,2% 614 645 5,08%
(méachoire)

Tab. 3.3 : Proportion de variance expliquée sur les composantes ACP durant différentes

périodes avant et aprés décalage temporel (Quantité en pV?)

est supérieure pour le patient 1, ce qui peut s’expliquer par le fait qu’il a un rythme alpha
trés ample et trés propagé. Nous pouvons donc également améliorer 1égérement le modéle

en prenant compte des déphasages des rythmes cérébraux.

Les déphasages trouvés sont stables puisqu’en itérant l'algorithme sur deux périodes
différentes (ou le patient est dans le méme état), les décalages sont proches. Il est donc
possible qu'un modéle de sources propagées permette également d’obtenir une information

physiologique sur la propagation du signal.

Cette expérience permet uniquement de savoir si un modeéle de source propagée est
plus réaliste. Elle n’est pas significative en ce qui concerne les proportions d’amélioration
que ce modéle pourrait apporter. En effet, nous ne considérons ’amélioration que de la
composante principale qui ne représente pas une source mais la composante qui "résume"
le plus de signal. Nous pouvons cependant supposer que 'amélioration possible par ce

modéle est du méme ordre de grandeur.

D’autres auteurs se sont également intéressés aux phénomeénes de propagation [Dyrholm
07| dans les problémes de séparation de sources. Ils considérent en général le modéle con-
volutif, c’est a dire que la source est captée avec plusieurs retards différents. Ce modéle
correspond a priori mieux a la réalité qu’un modéle de sources décalées mais peut poser le
probléme d’un nombre trop important de parameétres a estimer. Les expériences montrent
que dans certains cas, considérer un mélange convolutif est plus réaliste pour modéliser

les signaux EEG.

Pour conclure, nous pensons que la mise en ceuvre de ce type de modéle "a retard"
est trop complexe par rapport aux améliorations qu’il pourrait apporter sur un filtrage

d’artefacts.
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3.3.5 Conclusion

Ces différentes mesures montrent les limites des hypotheéses utilisables sur 'EEG. Nous
avons montré que nous pouvons supposer que le nombre de source est inférieur au nombre
d’électrode tant que les artefacts ne sont pas diffusés et d’amplitude trop importante.
L’hypothése que le mélange est instantané est également partiellement fausse mais les
écarts sont trop faibles pour construire un modéle performant qui les prenne en compte.

Nous pouvons supposer que le mélange est constant mais il faut garder a l'idée que
toutes les sources ne sont jamais actives en méme temps et donc I'estimation d’'une matrice
de séparation & un instant sera différente de celle sur un autre instant.

Maintenant que les hypothéses sont examinées, nous pouvons introduire les méthodes

de filtrages d’artefacts.

3.4 Meéthodes de classification a partir de caractéris-

tiques

Comme énoncé dans la section 3.1.2, il y a deux grands types de méthode de filtrage
des artefacts : les méthodes de classification et les méthodes d’adaptations de la base de
la SAS. Cette section présente les méthodes du premier type. Nous parlerons surtout des
méthodes de P. Le Van [Le Van 06, de S. Vorobyov [Vorobyov 02] et de L. Shoker [Shoker
05].

Le principe de ces méthodes est de réaliser une ACI sur une période d’EEG puis
d’extraire des caractéristiques de chaque source, représentative de leur type (artefactiel ou
cérébral). Nous utiliserons notamment des caractéristiques utilisées en neurophysiologie
comme la localisation, 'amplitude, ou la puissance dans les bandes de fréquence. Une
fois les caractéristiques extraites, une classification est effectuée pour prendre la décision
annoncant si la composante est artefactielle ou non. Les composantes artefactielles sont
alors supprimées et 'EEG peut étre reconstruit en utilisant la matrice de mélange. La

Fig. 3.5 illustre ce procédé.

ICA xtra’ct.mfl . Classification Reconstruction
f caracteéristiques

Fig. 3.5 : Schéma général des méthodes de filtrage par classification de caractéristiques

Certains auteurs [Vorobyov 02| ont essayé de caractériser par un seul indice les com-
posantes. Nous présentons par la suite les résultats obtenus avec 'exposant de Hurst,

qui est une mesure de la dynamique du signal. Malheureusement, les méthodes a un seul
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indice ne suffisent pas en général a caractériser une large gamme d’artefact présent sur
I’EEG. Plusieurs auteurs ont alors utilisé des méthodes de classifications. Nous présentons
les résultats obtenus avec un classifieur linéaire de type SVM et un classifieur non linéaire

de type Bayésien.

3.4.1 Extraction de caractéristiques

Nous avons dans un premier temps définit les entrées du classifieur. Naturellement,
les caractéristiques utilisées en neurologie nous viennent a l’esprit. Ces caractéristiques

peuvent étre expliquées par résultats d’analyse statistique de 'EEG.

a) Caractéristiques neurologiques
Fréquence

Un des principaux critéres utilisé par les neurologues pour définir si une composante est
un artefact est la puissance dans les différentes bandes de fréquence. En effet les fréquences
sont en général trés caractéristiques de l'artefact. Les mouvements oculaires ont une
forme d’onde située principalement dans la bande 0-3Hz. Les muscles correspondent a des
signaux de hautes fréquences (> 13Hz). A l'opposé, le rythme cérébral est principalement
compris entre 8 et 13 Hz. P. Le Van [Le Van 06| ont donc pris comme caractéristique
la puissance relative dans les bandes de fréquences 1-3Hz, 3-15Hz, 15-30Hz et 30-55Hz.
Cette caractéristique ne suffit cependant pas a elle seule pour définir le type de composante

puisqu’il peut y avoir du rythme cérébral dans toutes ces fréquences.

La localisation

La localisation est également une mesure trés utilisée par les neurologues puisqu’elle
caractérise fortement les artefacts. En effet, un clignement d’ceil est toujours localisé dans
la région frontale et est symétrique entre les deux hémisphéres. Les mouvements latéraux
des yeux sont localisés dans les régions frontale et temporale et forme une antisymétrie
entre les deux hémisphéres. Enfin, les muscles sont principalement localisés sur les zones
temporales de 'EEG.

Cette localisation peut étre représentée en calculant la corrélation de la composante
ACI avec les différentes voies. La Fig. 3.6(a) montre la corrélation d’une source correspon-
dant & un rythme alpha avec les différentes électrodes. Cependant, cette méthode oblige
de représenter la localisation par un vecteur de dimension égale au nombre d’électrode.
Pour effectuer une classification, il faut minimiser la dimension des données. Il est alors
préférable de modéliser une source par un dipéle de courant [Le Van 06] et d’utiliser les

coordonnés en 3 dimensions pour représenter la localisation (Fig. 3.6(b)). Dans ce but, un
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modeéle sphérique de la téte est utilisé pour représenter le cerveau, le liquide cérébro-spinal,
le crane et les couches du scalp [Scherg 90].

Ce modeéle permet d’expliquer 80% de la variance total du signal. Il y a donc des
composantes qui ne peuvent pas se présenter comme des dipodles et qui doivent étre traitées

différemment.

(a) Méthode de corrélation avec les élec- (b) Modélisation par un dipole

trodes

Fig. 3.6 : Localisation d'une source contenant du rythme alpha

Amplitude

Pour mesurer I'importance du signal sur une composante nous pouvons calculer la
variance totale, une fois 'EEG reconstruit [Le Van 06]. Une variance trop élevée re-
fléte souvent une activité artefactielle comme un déplacement d’électrode ou une activité

musculaire.

b) Mesure de la dynamique
Mesure de la quantité de bruit dans un signal par ’exposant de Hurst

S. Vorobyov [Vorobyov 02| utilise une mesure de la structure temporel pour savoir si la
composante est identiquement indépendamment distribuée (IID) ou non. Sila composante
est 1ID elle sera considérée comme artefact et seules les composantes ayant une structure
temporelle sont conservées. L’indice utilisé pour mesurer ce bruit est 'exposant de Husrt
qui se défini comme suit :

Soit une série temporelle y(t), nous calculons d’abord :

R(T) = max1<t<T<Y(t> T)) - min1<t<T(Y(ta T)) (3‘8>
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avec
to

Ytit) = Y - <y()> (3.9)

t=t1—1

< y(.) > représente la moyenne de y. Puis nous calculons I’écart type S de y :

S(T) = (% S lut)- < () >2> (3.10)

t=1
Hurst montrent que pour un grand nombre de phénoménes le rapport R/S décrit la

relation :
R(T) N I

~

%) et H est I'exposant de Hurst ainsi défini.

Pour un signal entiérement aléatoire (comme un mouvement Brownien) I’exposant de

avec ¢ une constante (typiquement ¢ =

Hurst vaut 0.5. Un exposant entre 0 et 0.5 correspond & un comportement anti-persistant.
Par exemple, un bruit blanc uniformément distribué a un exposant de 0.15. A la limite un
exposant de 0 correspond & une série dont la direction change & chaque échantillon. Enfin
un exposant entre 0.5 et 1 décrit une série temporellement persistante. A la limite une
ligne droite avec une pente non nulle aura un exposant de 1. De nombreux chercheurs ont
montré que beaucoup de phénomeénes naturels, économiques ou humains, ont un exposant
de Hurst entre 0.7 et 0.76.

En appliquant cet exposant a 'EEG, S. Vorobyov montre que les composantes <0.6
sont purement du bruit. Les composantes correspondant a un clignement ont un exposant
entre .58 et .64, celles correspondant a un artefact cardiaque ont un exposant entre 0.64
et 0.69 alors que celle correspondant a un signal EEG ont un exposant entre 0.7 et 0.75.
Nous avons repris cette étude [Bouzida 05| et avons montré que la discrimination n’est
pas aussi évidente. Cet indice peut cependant donner un a priori sur la nature de la

composante étudiée.

L’entropie du spectre

Il est également possible de caractériser le spectre d’une voie par son entropie. Cette
mesure permet de définir si le spectre est diffus ou s’il posséde un pic ce qui serait carac-
téristique d’un signal sinusoidal. L’entropie n’est calculée que dans la bande 5 a 30 Hz ce

qui permet d’éviter I'interférence d’un pic due a ’activité oculaire.

Gaussiannité

La néguentropie d’une composante [Le Van 06] peut aussi étre calculé comme mesure

de l'aléatoire dans le domaine temporelle. La néguentropie correspond a l'entropie du
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spectre d’'une composante moins l’entropie d’'une gaussienne de méme variance. Elle
est cependant difficile & estimer directement et nous préférons en général utiliser une

approximation.
J(y) = [E(G(y)) — E(G(n)))* (3.12)

1 représente la densité de la loi gaussienne de variance et G sera une fonction de contraste
(Par exemple P. Levan [Le Van 06] utilise log(cosh())). Il est également possible d’utiliser
des mesures équivalentes comme le Kurtosis défini par K(y) = E(y*) — 3 * E(y?) ou le
skewness définie par S(y) = E(y?)/o3.

Cette mesure est particulierement efficace puisque les artefacts ont des amplitudes
trés variables dans le temps du fait qu’ils n’apparaissent qu’a certains moments. Cette

variation augmente souvent la "non gaussiannité" des composantes qui les portent.

3.4.2 Classification
a) Introduction

Le probléme de classification dans le cas général consiste a définir un critére objectif
qui défini & quel ensemble (ou classe) appartiennent des éléments. La classification con-
siste a attribuer un ensemble discret de labels Y a chaque élément. Nous nous intéressons
ici seulement aux classifieurs binaires c’est a dire a deux labels (artefactiel et cérébral).
Chaque élément est caractérisé par un vecteur de dimension p. Les méthodes de clas-
sification utilisent un premier jeu de données dites d’apprentissage dont on connait les
labels pour entrainer le classifieur. Celui-ci détermine ensuite les labels du deuxiéme jeu
de données dit de test a partir du vecteur des caractéristiques.

Il existe les classifieurs linéaires comme la Linear Discriminent Analysis (LDA) ou la
Linear Support Vector Machine (LSVM). Un classifieur linéaire consiste a chercher un

hyperplan (ou séparatrice) qui sépare deux espaces représentant chacune des classes.

b) Meéthodes a Seuil

Dans le cas ot le vecteur des caractéristiques est de dimension 1, un classifieur linéaire
correspond simplement a mettre un seuil pour déterminer la classe. S. Vorobyov utilise
I'exposant de Hurst en considérant que si 'indice est >0.7, la source est cérébrale, sinon
la source est artefactielle est supprimeée.

Pour utiliser cette opération, il faut que la caractéristique soit suffisamment discrimi-
nante pour définir a elle toute seule si une composante est artefactielle ou non. Cette

méthode n’a cependant pas été testée dans le cas d’apparition de signaux paroxystiques.
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c) Méthode de L. Shoker utilisant la LSVM

La LSVM a été utilisé par L. Shoker [Shoker 05| pour filtrer les artefacts oculaires. Le
principe de la LSVM est donné dans I'annexe A. Nous pouvons noter qu’il est possible
de généraliser cette méthode a d’autres types d’artefacts. L. Shoker utilise quatre ca-
ractéristiques pour réaliser cette méthode, cependant d’autres des caractéristiques listées

précédemment pourraient étre utilisées. Ces caractéristiques sont :

e Le rapport entre amplitude d’un pic et sa variance, soit : f = maz;(Ju;])/0?). En
général un artefact oculaire est trés ample et de courte durée, ce qui engendre un

pic de forte amplitude mais ne modifie que peu la variance du signal.

e Le skewness définie en b). En effet, le skewness est en général plus important pour

les composantes portant des artefacts

e La corrélation avec les électrodes frontales Fpl Fp2, F3 et F4, puisque les artefacts

oculaires sont localisés dans la région frontale.
e La distance de Kullback avec la distribution moyenne d’un clignement.

En utilisant ces caractéristiques et la LSVM, la méthode de L. Shoker permet de
reconnaitre 99,2% des composantes comportant un clignement et 99,2% des composantes
sans clignements. Il a également comparé la SVM linaire avec la SVM non linéaire, et a

ainsi montré que la SVM linéaire donnait de meilleurs résultats.

d) Classifieur Bayesien

P. Le Van |Le Van 06] utilise un classifieur Bayesien pour déterminer les composantes
artefactielles lors d’enregistrements des crises d’épilepsie. Ce probléme est particuliére-
ment difficile du fait que généralement les crises sont trés artefactées et que les bandes de
fréquences du signal cérébral coincident avec les bandes de fréquence des artefacts.

Sa méthode consiste a effectuer I’ACI sur des fenétres de 30 s a partir de 10 s avant
la crise. I découpe donc chaque source en périodes de 2 s et définit si chaque période est
artefactielle ou cérébrale.

I1 utilise pour cela 13 caractéristiques qu’il va extraire sur chacune des périodes de 2

e Les proportions dans les bandes de fréquence (0-1 Hz,1-3 Hz, 3-15 Hz, 15-30 Hz,
30-55 Hz, 59-61Hz) (6 caractéristiques)

e L’entropie du spectre entre 5 et 30 Hz

e L’estimation de la néguentropie de la composante entiére (Eq. 3.12)
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e La localisation du dipole en X Y Z (3 caractéristiques)

e La distance du dipole par rapport au centre. En effet, les sources des crises sont en
général en profondeur et peuvent étre caractérisées par une faible distance avec le

centre du cerveau.
e La variance du signal

I1 utilise ensuite un classifieur Bayesien pour déterminer 'attribut (EEG ou artefact)
en fonction de ces caractéristiques. Il recherche alors par un apprentissage P(F EG|carac)

grace a la formule de Bayes.
P(EEG|carac) = P(carac| EEG)P(EEG)/P(carac) (3.13)

Aucune hypothese de linéarité n’est faite, il décompose alors chaque caractéristique
en 10 intervalles. Une valeur de caractéristique est dans I'un de ces 10 intervalles. Cette
discrétisation se fait par la méthode de Fayyad et Irani [Fayyad 93]. Etant donné qu'il
y a 13 caractéristiques, chaque période de 2s a 10'3 possibilités. II faut donc fortement
diminuer ce nombre de possibilité pour I'estimer.

Nous avons :

P(carac|Attrib) = P(C;NCoNCyN...NC,  Attrib) (3.14)

avec C; représentant I'une des caractéristique. La formule de Bayes nous donne :

P(carac|Attrib) = P(Cy/AttribNCoN. . .NC,,) P(Cy/AttribNCsN. . .NCY,) . .. P(C,, /Attrib)
(3.15)
P. Le Van utilise donc un réseau Bayesien représenté en arbre |Friedman 97| pour sim-
plifier cette équation. Ce réseau Bayesien est un graphe orienté acyclique dont chaque som-
met représente une caractéristique ou lattribut (EEG /artefact). Les arrétes joignent les
sommets directement corrélés et une arréte relie chacune des caractéristiques a l'attribut.
Un attribut est considéré comme étant conditionnellement indépendant de ces non de-
scendants sachant 1'état de ses parents (directs).

Ainsi, en prenant pour exemple le graphe C5 «+— C; — Cy — (), nous pouvons écrire :
P(CiNCyNC3NCy) = P(C)P(Cy/Cy)P(C3/Cy)P(Cy/Cs) (3.16)

La détermination de cet arbre s’effectue en utilisant 1’algorithme glouton standard [Cor-
men 90]. Etant donné que le modéle de dipdle ne peut décrire que 80% des sources, P. Le
Van construit deux réseaux Bayesien : Le premier en intégrant les dipoles et le deuxiéme
sans. Les Fig. 3.7 et 3.8 montre les deux graphes obtenus.

Cette méthode a été développée en utilisant 98 crises sur 23 patients pour ’apprentis-

sage et a été validée sur 107 crises de 23 patients. Il serait possible d’étendre cette méthode
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Fig. 3.7 : Réseau bayesien utilisé pour les composantes modélisables par des dipodles
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Fig. 3.8 : Réseau Bayesien utilisé pour les composantes non modélisables par des dipdles

pour un filtrage global pour des enregistrements autres que les périodes de crises mais cela
demanderait un apprentissage spécifique.

Il obtient une sensibilité de 87.6% et une spécificité de 70.2% pour la classification

des composantes ce qui est identique a la classification effectuée par les experts. Cette

méthode permet ainsi de filtrer les artefacts légers sans perte d’information. Cependant

lors des artefacts importants le signal artefactiel n’est pas entiérement supprimé et le
signal EEG est amoindri. Les résultats de cette méthode sont cependant tres intéressants
contenu de la difficulté du probléeme. La Fig. 3.9 illustre un résultat moyen obtenu avec

cette méthode. L’EEG original est fortement contaminé par un artefact musculaire. Apres
filtrage, 'artefact persiste mais est fortement amoindri.

3.5 Meéthodes d’adaptation de la base SAS

Nous présentons dans cette section le deuxiéme axe pour la réalisation d’un filtre

d’artefact. Ces méthodes consistent a trouver la matrice de séparation de fagon a directe-

ment optimiser la correspondance d’'une partie des sources a des artefacts et de minimiser
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Fig. 3.9 : Exemple de résultat de filtrage avec la méthode du classifieur Bayesien

la quantité d’artefacts sur les autres. Le principal intérét de ces méthodes est de supprimer
I’étape d’inspection des composantes mais elle nécessite un a priori sur les composantes
recherchées.

Nous citerons deux méthodes dans cet axe : la CCA (Canonical Correlation Analysis)
et I’ACI adaptative également appelée ACI contrainte. Ces méthodes ne sont applicables
que pour un type d’artefact (artefact musculaire pour la CCA et Clignements d’yeux
pour I’ACI adaptative). L’intérét de ces méthodes n’est pas dans les résultats mais dans
la théorie puisqu’elles représentent la seule alternative au cas ou la base ACI est mal

déterminée.

3.5.1 L’analyse canonique des corrélations

La CCA consiste a trouver les sources qui maximisent et celles qui minimisent ’auto-
corrélation. Les sources ayant une faible auto-corrélation correspondent aux artefacts
musculaires [De Clercq 05]. Nous définissons x(t) = [z1(t), x2(t), ..., 2, (t)]T le vecteur
signal des électrodes et y(t) = x(t—1) le signal décalé. Nous considérons les combinaisons

linéaires suivantes :
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La CCA permet d’obtenir les deux vecteurs w, et w, solution de [Golub 96]:

E{sty}

MATw, w, (52, Sy) = B

Pour résoudre ce probléme, nous effectuons la décomposition QR de x = Q, R, et

(3.19)

yl = Q, R, et nous effectuons une diagonalisation de Qng
Q.Q, = ECF’ (3.20)

La matrice de séparation est donnée par W’ = Q_E. Les lignes de W sont triées
par ordre d’auto-corrélation décroissante. Les sources musculaires sont donc les derniéres

composantes et peuvent étre supprimées.

3.5.2 L’ACI adaptative

Il existe deux méthodes d’ACI adaptative. La premiére, également appelé ACI con-
trainte ou ACI avec référence|Lu 01], a été utilisé pour le filtrage d’artefact par C.J.
James [James 03]. Elle consiste a chercher une source dont le signal ressemble & un signal
spécifique tout en étant au maximum indépendant des autres sources. Ce signal spéci-
fique peut étre généré par détection des clignements des yeux et en construisant un signal
composé d’'une Dirac a chaque clignement. Pour trouver cette source, C.J. James utilise
la méthode FastICA et rajoute un coiit proportionnel & la distance avec le signal cible.
Cette méthode est spécifique au clignement d’yeux mais il serait envisageable de 1'utiliser
sur d’autres types d’artefacts.

La deuxiéme méthode d’ACI adaptative a été introduit par M. De Vos [De Vos 06]. Elle
consiste a contraindre une composante afin qu’elle ait un mélange proche d’une référence,
déterminé préliminairement sur un ensemble de patients. Pour cela il utilise la méthode
SOBI a laquelle il ajoute une contrainte a la fonction de contraste. Cette méthode nécessite
un fort a priori sur le mélange des artefacts. De la méme fagcon que I’ACI contrainte
temporellement, cette méthode n’a été testée que sur les clignements des yeux, mais elle

peut facilement étre utilisée pour d’autres types d’artefacts.

3.6 Conclusion

Aprés avoir défini les principes du filtrage, nous avons cherché a vérifier les hypothéses
généralement utilisées sur '’EEG. Nous montrons ainsi que le nombre de sources est infé-
rieur au nombre d’électrodes, sauf quand les artefacts sont trop importants et, dans ce cas,
il sera impossible de supprimer entiérement les artefacts tout en conservant les données.
Nous montrons également que le mélange est constant mais que toutes les sources ne sont

pas actives & un instant donné.
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Une fois ces hypothéses vérifiées, nous avons fait 1’état de 'art sur les méthodes de
filtrage. La plupart des méthodes consiste a effectuer ’ACI sur une partie de 'EEG et
d’effectuer ensuite une classification de caractéristiques pour déterminer si la composante
est artefactielle ou cérébrale. Il existe également des méthodes qui adapte la base ACI afin
que des sources correspondent au mieux a des artefacts ou a du rythme EEG. Cependant,
ces méthodes nécessitent souvent une forte connaissance sur les sources ce qui peut étre
difficile & obtenir.

La plupart des méthodes ne traite généralement que d’'un type d’artefact comme les
artefacts oculaires. Sur des enregistrements de longue durée, 'EEG est presque constam-
ment artefacté, et il est donc important de pouvoir filtrer tous les artefacts. Dans ce
chapitre, seule la méthode du classifieur Bayesien réalise un filtre global qui fonctionne
pour tous types d’artefacts.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la méthode Filtering by Optimal Pro-
jection que nous avons développé. Elle correspond a une méthode d’adaptation de la base

de séparation de source.
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Chapitre 4

Filtrage par projection optimale

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous introduisons de nouvelles méthodes de filtrage automatique
reposant sur 'apprentissage des artefacts musculaires et oculaires. Afin de définir les
données d’apprentissage, nous avons défini un protocole a suivre a chaque début d’examen
EEG.

Nous proposons dans un premier temps une méthode de caractérisation des com-
posantes dans la base ACI par étude du rapport de variance entre une période de repos et
une période artéfactée [Boudet 06]. Nous introduisons ensuite la méthode FOP (Filtering
by Optimal Projection) [Boudet 07al. Contrairement & la méthode précédente, la base
des sources est obtenue en optimisant directement ce méme rapport de variance.

Chacune de ces méthodes définit une matrice de filtrage. Le signal est filtré automa-
tiquement sur toute sa durée en appliquant cette matrice au signal original. Cependant,
comme 'apprentissage se fait par rapport a une période de repos, tout rythme cérébral
non présent durant cette période peut se voir filtré car considéré comme un artefact. Ainsi
des éléments pathologiques comme les pointes ondes peuvent étre partiellement filtrés.

Afin de palier ces difficultés, nous proposons la méthode AFOP (Adaptive Filtering
by Optimal Projection) qui adapte la matrice de filtrage a I'instant courant selon une
fenétre glissante. AFOP consiste & considérer la répartition des artefacts comme cons-
tante contrairement a la répartition des sources cérébrales. Ainsi la matrice de filtrage
s’adapte a chaque période et assure la conservation des éléments non appris. Toutefois, la
méthode AFOP peut s’avérer instable. Nous montrerons comment augmenter sa stabilité
en diminuant la dimension de I’espace des données.

Ce filtrage peut encore étre amélioré pour le traitement de 'EEG en utilisant les con-
naissances neurophysiologiques a priori nous permettant de caractériser fréquentiellement

les sources. C’est pourquoi nous définissons une matrice de filtrage par bandes usuelles
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de 'EEG (A, 0, «a, B3).

Enfin, nous proposons d’étendre la méthode AFOP & deux types d’artefacts trés spé-
cifiques : la pulsation cardiaque et le décollement d’électrode.

Nous ne montrons dans ce chapitre les résultats que sur une exemple, mais chacune
des conclusions a été validée sur plusieurs enregistrements comme le montre le chapitre 5.

Nous commencons par présenter les aspects théoriques de ces méthodes que nous
validons sur des signaux synthétiques. Nous les appliquons ensuite a 'EEG et nous

discutons apres du réglage des différents parameétres.

4.2 Aspects théoriques

4.2.1 Caractérisation d’une base ACI
a) Meéthode

Dans le chapitre précédent nous avons exposé le probléme d’identification automatique
des composantes. L’idée est de caractériser les composantes ACI portant les artefacts par

un apprentissage selon la procédure suivante [Boudet 06]:

1. Prendre une période de repos (X;) et une période d’artefact (Xs).

2. Calculer I’ACI sur l'enregistrement ainsi construit et en déduire les matrices de

mélange M et de séparation W.
3. Pour chacune des composantes ACI :

(a) Calculer le rapport R; = % ou (o} et ol désigne 1'écart type de la source 7 sur

les périodes X; et Xy )

(b) Si R; est supérieur a un seuil, alors la composante i est considérée comme une

source artefactielle et la ligne ¢ de W est mise a zéro.

(c) Sinon la composante i est considérée comme une source cérébrale a conserver.

4. En déduire la matrice de filtrage (Eq. 3.1)

Une fois I'apprentissage terminé, l'enregistrement peut étre filtré en multipliant le
signal par la matrice de filtrage ainsi obtenue. Les paramétres de cette méthode sont

discutés pour 'EEG, dans la section 4.4.
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b) Application a des signaux synthétiques
Construction du signal

Le signal synthétique comporte deux périodes, une période ne contenant aucun bruit
et une période contenant des artefacts. Nous construisons un signal de 5 voies (Fig.
4.1(a)). Chacune des voies est un mélange de 5 sources (Fig. 4.1(b)) dont les deux
premiéres correspondent aux artefacts. Chacune des sources est divisée en deux périodes
S1 et Sy contenant 10 000 échantillons. Pour les sources a conserver (non artefactielles),
les signaux sur les deux périodes suivent une loi normale de moyenne 0 et de variance 1.
Pour les 2 sources artefactielles, les signaux de la premiére période suivent la méme loi que
précédemment, mais pour simuler les artefacts sur la deuxiéme période, nous multiplions
la variance de ces deux sources respectivement par 4 et 9.

En mélangeant les cing sources ainsi générées, nous construisons nos cingq voies : X =

MS avec M matrice de mélange.

10 1 0 3
11 -1 0 2

M=1|10 11 (4.1)
11 1 1
10 -1 0

Application de I’algorithme
Nous appliquons 'algorithme décrit précédemment.

e Calcul de ’ACI par la méthode de JADE. (fig 4.1(c))

Le calcul du rapport de variance de chaque composante nous donne : Ry = 8.77, Ry =
0.99, Ry = 3.92, R, = 0.99, R5 = 1.03

Les deux composantes 1 et 3, ont un rapport de variance proche de 9 et 4, nous en

déduisons que ce sont les deux sources d’artefacts.

Les trois autres composantes sont supposées étre les sources sans artefacts.

Nous obtenons ainsi la matrice de filtrage F que nous appliquons sur le signal (fig.

4.1(e)).

Validation

Nous comparons les résultats avec ceux obtenus avec la matrice de filtrage théorique
F définie directement a partir de M (Eq. 4.1) 4.1(d).
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i

(a) Signal original sur les différentes voies

|
%

(b) Sources originales (c) Sources estimées

|
|

(d) Signal multiplié par la matrice de filtrage (e) Signal multiplié par la matrice de filtrage

théorique estimée

Fig. 4.1 : Echantillons du signal aux diverses étapes avec la méthode ACI. (Premiére

période : repos, deuxiéme période : artefacts)

1.125 0.125 —-0.5 —0.125 —0.625 1.137 0.085 —0.467 —0.131 —0.613
0.125 1.125 0.5 —1.125 —0.625 R 0.217  0.931 0.499 —-1.142 —-0.535
F = 0.125 0.125 0.5 —0.125 —-0.625 F = 0.143  0.074 0.602  —0.203 —0.606
0.125 0.125 0.5 —0.125 —-0.625 0.204 —-0.056  0.418 —0.032 —0.519
0.125 0.125 —-0.5 —0.125 0.375 0.133 0.104 —-0.584 —0.027 0.360

Pour mesurer 'erreur d’estimation, nous introduisons I'écart quadratique normalisé
défini par 'Eq. 4.2. L’écart entre les deux matrices F et F est faible (2.31%) ce qui
prouve que la matrice est estimée correctement. Par ailleurs, le signal filtré par notre

méthode est trés proche du signal théorique. Les écarts entre les matrices FX et FX
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montre que l'erreur d’estimation est de 1.65%, démontrant 'efficacité de la méthode.

Zi,j (Xi,j - Yi,j)2
Zm‘ Xi%j

Nous remarquons également sur la Fig. 4.1(c) que les sources 2,4 et 5 (sources non

BE(X,Y) = (4.2)

artefactielles a conserver) sont différentes des sources originales. Ceci est du au fait que
les lois choisies sont gaussiennes, ce qui en principe, est contraire aux hypothéses de I’ACI.
Cependant, la matrice de filtrage est correcte du fait que le SEV des sources estimées a
conserver est proche de celui des sources originales. C’est uniquement la base de ce SEV

qui est différente.

4.2.2 Les méthodes FOP et AFOP

a) Principes des méthodes

Le but de ces méthodes [Boudet 07a] est de déterminer la matrice de filtrage F

s’écrivant sous la forme :

avec D = ! L2
0’”‘2»”1 0”27”2

ou I,,, est la matrice identité de dimension n; x n; et 0,, ,, est la matrice nulle de

F=MDW (4.3)

dimension (n,ny).

Nous avons vu dans la section 3.2.2 que définir une matrice de filtrage est équivalent
a définir les deux SEV F; et Ej (correspondant aux sous espaces propres pour les valeurs
propres 1 et 0), de dimensions respectives n; et ny. Ej correspond au SEV de mélange de
lactivité a conserver (cérébrales dans le cas de 'EEG) puisqu’il a pour base les colonnes
de M correspondant aux sources & conserver. De la méme fagon, E, correspond SEV de
mélange des artefacts puisqu’il a pour base les colonnes de M correspondant aux sources
d’artefacts. Les propriétés 6 et 7 de la section b) montrent que 'orthogonal de E; (noté
Ei-) a pour base les ny lignes de W = M ™! correspondant aux sources d’artefacts. De ce
fait nous appelons Ej- le SEV de séparation des artefacts. De méme, Ej a pour base les
ny lignes de W = M ™! correspondant aux sources a conserver et nous 'appelons SEV de
séparation des sources a conserver. Plutot que de chercher Ej et Ey, les méthodes FOP
et AFOP consiste a chercher Ey et E; (Séparation et mélange des sources a conserver),
ce qui est équivalent.

La méthode FOP consiste a rechercher ces espaces par apprentissage. Ces espaces
sont ensuite considérés comme constants pour tout ’enregistrement. Ainsi, la matrice de

filtrage est également constante et il suffit de 'appliquer au signal original pour le filtrer.
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Dans la méthode AFOP, seulement la répartition des artefacts (Fy) est considérée
constante et nous supposons que la répartition des sources a conserver peut changer au
cours du temps. Cette derniére hypothése n’est pas réaliste pour 'EEG puisque les sources
cérébrales sont fixes, cependant elles ne sont pas toutes actives au méme moment. Nous
pouvons alors considérer que l'espace de mélange des sources cérébrales E; change.

Par orthogonalité avec Fy, le SEV de séparation des sources cérébrales est également
constant. Le principe de cette méthode est alors de détecter ce SEV par apprentissage.
L’étape suivante consiste a calculer I'espace F; sur une fenétre glissante. Celui-ci est
déterminé par une méthode de régression qui estime la meilleure répartition des sources
A conserver.

Les composantes dont la variance augmente moins qu’un seuil fixé définissent les com-
posantes a conserver. Leur nombre est ainsi automatiquement obtenu et s’adapte a la

fenétre. Le choix du seuil est discuté dans la section 4.4.2.

b) Obtention de I’espace E; par CSP

Pour les deux méthodes, 'espace Ey (répartition des artefacts) est défini par I'étape
d’apprentissage. Pour le calculer, nous cherchons son espace orthogonal, c’est a dire
'espace de construction des sources & conserver (cérébrales dans le cas de 'EEG). Ces
sources sont calculées par CSP, comme étant les composantes qui minimisent le rapport
de variance entre deux périodes : la premiére contenant le maximum d’artefacts et la
deuxiéme au repos sans artefact. Il s’agit du méme principe que la méthode par ACI
décrite dans la section précédente sauf que les composantes ne sont pas calculées par ACI
mais directement en optimisant le critére de variance.

Nous rappelons que la méthode CSP consiste & déterminer les sources dont le rapport
de variance augmente le plus ou le moins (ici le moins) entre les deux périodes de matrice
de signaux X; et X,. Pour cela nous effectuons la diagonalisation simultanée des matrices
Cx, et Cx, (matrices de covariance de X; et X3). Cette diagonalisation nous donne P

et D (avec D diagonale positive) tel que :

P'Cx P =1, (4.4)
et
P'Cx P=D (4.5)
Nous avons alors :
05(11 Cx, = PDP! (4.6)

La matrice D est la matrice diagonale des valeurs propres (triées dans ’ordre croissant)

et la matrice P est la matrice de passage.
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Les sources dont le rapport de variance augmente ici le moins sont données par

S = PT|meX avec X, matrice de signal.

_ pT il
Nous avons donc W|y,_,, = P" |, _,,, base de Ejy.

c) Obtention de ’espace E; : Meilleure répartition des sources cérébrales

Une fois les sources a conserver définies, nous cherchons la répartition qui minimise
I’écart avec les signaux d’origines. Nous obtenons alors le SEV F; ainsi que la matrice
de filtrage. La méthode FOP effectue cette régression sur les instants d’apprentissage
et nous montrons que cela est équivalent & prendre les derniéres composantes de la base
CSP. La méthode AFOP effectue cette régression sur une fenétre glissante tout au long
de 'enregistrement. Nous supposons ainsi que la répartition des artefacts est constante

mais pas celle des sources cérébrales.

Cas général

Considérons n, signaux colonnes (S, S, ..., S,,) = S* (Pour 'instant, S ne représente
pas une combinaison linéaire de X). Nous cherchons une combinaison linéaire my (vecteur
ligne) des signaux de S qui minimise la distance avec un signal quelconque x%. mg min-

imise donc d(my) avec

d(my) = [|x; — S"mg||? (4.7)

Cest a dire d(mg) = |[xJ||? + [|STm?||> — 2(x{, S"m]). Le minimum de d(m]) est
atteint pour Vd(my) = 0.

Vd(mg) = 28"Sm] — 28"x! (4.8)

Donc le minimum de d(mg) est donné par
my = XosT(SST)_l (49)

Cette opération peut étre répétée pour n signaux (Xj,Xa,...,X,) = XT. Clest a dire
que la distance entre X et M;S doit étre minimisée avec M; une matrice n; X n (nous la
notons M car il ne s’agit que d’une partie de la matrice M finale (la partie correspondant

a Fy)). La meilleure répartition est alors :

M, = XS”(Ss™)™ (4.10)
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Meéthode AFOP : cas ou S est une combinaison linéaire de X

La méthode AFOP créé une matrice de filtrage pour chaque fenétre glissante de matrice
de signal X;. S; est un ensemble de combinaisons linéaires de X; représentant le signal

des sources a conserver. Nous notons S; = PT|17._7n1Xt. Par conséquent, ’'Eq. 4.10 peut

s’écrire :
M, = X, X{ P[bm (P XX P b)) ~L
Donc,
M, = Cx P[""(PT], _,, Cx P (4.11)

avec Cx  correspondant a la matrice de covariance des voies (CXt = %XtXtT). M, est

alors un estimateur de M|*+™ et la matrice de filtrage estimée est donc :

F=Cx P|""(P"], . Cx P ") P (4.12)

A A ~

Remarque : Cette matrice est bien idempotente (FF = F).

Méthode FOP : application aux instants d’apprentissage

Le principe de la méthode FOP standard consiste a effectuer la méthode AFOP sur
les instants d’apprentissage et de considérer la matrice de filtrage constante sur le reste
du signal.

Considérons X; = Xs:

M = Ox P (BT, Cx PI)
En remplagant CX2 par P71 DP! (Eq. 4.5) nous avons :
M, = P~" DP~'P[bm (D[

pipfm = [ m
0712><TL1

Alors, My = P~V [L-mD|pi (D)~ = P b et

PEREVASE

F=pP U [\mPT| (4.13)
Ce qui peut également s’écrire
In On n
F=pP " ( ! ‘ L2 ) p7 (4.14)
0”27”1 0”2,”2

Par conséquent, tous les vecteurs propres de la matrice RJ R x, définis par 'Eq.
X1X1 2 2
4.6 peuvent étre considérés comme des composantes de la matrice de filtrage (W = P7
et M=P 1),
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Propriétés :

e Nous pouvons noter que ces composantes (P?) ne dépendent pas de la valeur n,,
c’est & dire qu’'une composante est optimale a la fois si elle est considérée comme

artefactielle ou si elle est considérée comme & conserver.

e Nous pouvons également noter que si X; = Xy, les mémes résultats peuvent étre
obtenus. Cette propriété est particuliérement intéressante puisqu’elle prouve que la

présence d’artefact n’affecte pas la répartition des sources cérébrales.

e Enfin, nous pouvons remarquer que si la matrice Rx,x, = In; la méthode FOP

correspond a I’ACP.

d) Application a des signaux synthétiques
Méthode FOP

Nous prenons le méme exemple que celui de la section 4.2.1 b).

Calcul des deux matrices de covariances CX1 et CX2 correspondant aux deux péri-

odes.

Calcul des valeurs propres et de la matrice de passage de Cil CX2 . Les valeurs
1
propres obtenues sont 3.05 et 1.99 qui correspondent aux sources d’artefacts et

1.0430, 0.9789 et 0.9386 qui correspondent aux sources cérébrales.

Obtention de la matrice de filtrage F par I'Eq. 4.14.

Filtrage de ’enregistrement par multiplication de la matrice de filtrage.

Nous obtenons les matrices de filtrage estimée et théorique suivante :

1.125 0.125 -0.5 —0.125 —0.625 1.120 0.132 -0.485 —0.127 -0.621
0.125 1.125 0.5 —1.125 —0.625 R 0.135 1.105 0.539 —1.155 —0.607
F = 0.125 0.125 0.5 —0.125 —-0.625 F = 0.121 0.132 0.543 —0.157 —0.623
0.125 0.125 0.5 —0.125 —-0.625 0.135 0.106 0.512 —0.129 —0.608
0.125 0.125 —-0.5 —0.125 0.375 0.124 0.136 —0.508 —0.121  0.360

L’écart quadratique normalisé (Eq.4.2) entre ces deux matrices est de 0.12. L’estimation
est donc meilleure que celle par ACI. L’écart entre les signaux filtrés théoriquement et
par FOP est de 0.6% g, ce qui est presque 30 fois moins que I'estimation de ’ACI. Cette
différence s’explique principalement par le fait que les signaux sont générés a partir des
hypothéses de FOP et non de celles de ’ACI. De la méme facon que pour I’ACI, les trois

sources & conserver ne sont pas identifiées mais elles sont dans le méme SEV.
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i

|
|

(b) Sources originales (c) Sources estimées

|
|

(d) Signal multiplié par la matrice de filtrage (e) Signal multiplié par la matrice de filtrage

théorique estimée

Fig. 4.2 : Echantillons du signal aux diverses étapes avec la méthode FOP. (Premiére

période : repos, deuxiéme période : artefacts)

Méthode AFOP

Le test de la méthode AFOP nécessite une troisiéme période S; qui est construite de
la méme fagon que S;. S; correspond a la fenétre glissante. Nous prenons une nouvelle
matrice de mélange M,, dont les deux premiéres colonnes sont les mémes que M (la

répartition des sources artefactielles est constante). Nous prenons comme exemple :
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10 1 2 -1
11 2 -1 0
M;=|10 0 1 1
11 0 -1 1
10 -1 2 2

(4.15)

AFOP donne une approximation de la nouvelle matrice de filtrage F par I'Eq. 4.12.
La Fig. 4.3 illustre I’étape de filtrage de cette méthode.

]

w

ra

w

WA g

il

1 2 3 4 5 5 7 g 9 1

(a) Signal original des différentes voies

|
%

(b) Sources originales

(c) Sources & conserver estimées par CSP

i
%

(d) Signal multiplié par la matrice de filtrage (e) Signal multiplié par la matrice de filtrage

théorique

estimée par AFOP

Fig. 4.3 : Echantillons des signaux aux différentes étapes de la méthode AFOP
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0.75 0.75 -2 —0.75 1.25 0.74 0.70 —-1.95 —-0.72 1.21
—0.75 125 1 —-1.25 —-0.25 —-0.69 1.01 1.15 —-1.02 —0.43

F,=] -025 075 -1 —-0.75 125 F,=| —024 071 —0.99 —0.71 1.23
—-0.75 025 1 —-0.25 —-0.25 —0.68 0.02 1.09 —-0.01 —0.40
—-0.25 0.75 —2 —0.75 2.25 —0.24 0.72 —2.02 —-0.72 2.25

L’écart (Eq. 4.2) entre ces deux matrices est de 2.46% et I’écart entre les signaux filtré
(Fig. 4.3(e) et 4.3(d)) est de 3.5%. L’estimation de la matrice de filtrage est donc trés
bonne. Si nous avions utilisé la matrice de filtrage de la méthode FOP sur ces signaux,

I'écart quadratique normalisé serait de 130% et donc le filtrage serait entiérement erroné.

4.2.3 Stabilisation de la méthode AFOP

a) Description du probléme

Il arrive que la distribution des artefacts soit 1égérement différente de celle de la période
d’apprentissage. Dans ce cas, si les artefacts sont amples par rapport aux signaux a
conserver, une instabilité peut apparaitre [Boudet 08]. Elle peut s’expliquer par le fait
que lorsqu’un petit artefact apparait sur les sources cérébrales, la méthode AFOP essaie
de reconstruire les signaux originaux en amplifiant incorrectement ces sources. Il y a
alors trop de degrés de liberté pour reconstruire le signal cérébral et ces degrés de liberté
sont utilisés pour reconstruire les artefacts. Ce phénoméne apparait également lorsque la
période des signaux n’est pas négligeable par rapport a la longueur de la fenétre. Dans ce
cas, des signaux a priori indépendants peuvent étre corrélés et incorrectement amplifiés.

Heureusement, il est presque toujours possible de savoir que cette instabilité a lieu car

elle se traduit par un petit angle entre les deux espaces F; et Ej.

b) Algorithme d’AFOP stabilisé

Nous proposons une approche empirique pour améliorer cette stabilité. L’idée est de
diminuer 'influence des composantes ne portant presqu’aucun signal mais qui générent
Perreur d’estimation sur la répartition des sources & conserver. Pour ce faire, nous cal-
culons par AFOP la matrice de filtrage uniquement sur I’espace formé par les premiéres
composantes de I’ACP. Toutefois, pour reconstituer le signal filtré, nous avons fait le
choix de conserver les derniéres composantes de I’ACP, pouvant contenir du signal non

artefactielle. L’algorithme ci-dessous décrit la méthode AFOP stabilisée :

1. Obtenir une base My du SEV Ej, de répartition des artefacts (dimension nsy), en

utilisant CSP sur les périodes d’apprentissage.
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2. Reéaliser une ACP sur la fenétre courante (Valeurs propres triées dans I'ordre décrois-

sant)
3. Pour ¢ variant de n a ny par pas de —1.

(a) Les composantes de i+1 a n (nommées ACP;) sont conservées telles quelles.

(b) Les composantes de 1 a1 (nommées ACP5) forment le nouvel espace de "tra-

vail" réduit €2, de dimension .
(¢) Calcul du signal de ces composantes : X' = ACPLX.

(d) Obtenir le SEV de répartion des artefacts Ej de base M), dans I’espace () :
M, = ACP M,

(e) Déterminer la meilleure répartition des sources & conserver (E7) par moindre
carré (derniéres étapes de AFOP) dans l'espace Q. Pour ce faire il faut de-
terminer une base de l'espace orthogonal & Ej et utiliser I'Eq. 4.12. Nous

obtenons ainsi la matrice de filtrage F'.
(f) Reconstruire le signal par X’ = ACP;ACPTX + ACP,F'ACP.X.

(g) Si 'angle principal minimum entre E] et E{ est supérieur a un seuil (fixé

empiriquement & environ 16° (cf. Sec. 4.4.4), X' est solution.

c) Justifications

L’instabilité est due a un écart entre le véritable SEV FEj et son estimé par AFOP.
Cette approche permet de rapprocher I'espace E5 estimé de la véritable répartition des
artefacts (du moins sa projection). En effet, les projetés de deux sous espaces sont plus
proches entre eux (ou de distance égale) que les espaces originaux. Cependant, il faut
noter qu’il n’est pas garanti que ce rapprochement soit conséquent.

En contrepartie, nous supprimons les composantes AC'P; de E5;. Nous introduisons
donc une erreur. Toutefois cette erreur est minimisée du fait que c’est uniquement les
derniéres composantes de ’ACP que 'on supprime du traitement et qu’elles portent le

minimum de signal.

Cas limite

Dans le cas ou la méthode est inefficace, c’est a dire que 'angle entre E} et F' reste
faible, la méthode consistera & supprimer les no, premiéres composantes de 'ACP. Les
composantes principales étant supposé porté principalement de I'artefact, ce filtrage n’est

pas adhérent.
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4.2.4 Application & des signaux synthétiques

La méthode AFOP stabilisée nécessite une autre période S; que nous construisons
avec des lois gaussiennes. Deux sources cérébrales ont une faible amplitude (écart type 1)
et une troisiéme a une amplitude élevée (écart type 4). Les deux sources d’artefacts ont
des écarts types de 6 et 2.

Nous prenons une nouvelle matrice de mélange My dont les deux premiéres colonnes
ont juste un léger écart avec M pour simuler I'erreur de répartition des sources artefac-

tielles. Nous prenons comme exemple :

12 0 1 2 -1
00 1 2 -1 0

M:=| 1 01 0 1 1 (4.16)
1 1 0 -1 1
1 01 -1 2 2

Nous calculons la nouvelle matrice de filtrage par la méthode AFOP stabilisée F, en
prenant ¢ = 3, c’est a dire que nous calculons la matrice de filtrage sur ’espace réduit des

3 premiéres composantes ACP.

%
|

(a) Signal original des différentes voies (b) Signal multiplié par la matrice de filtrage

théorique

|
|

(c) Signal multiplié par la matrice de filtrage (d) Signal multiplié¢ par la matrice de filtrage
estimée par AFOP estimée par AFOP stabilisé

Fig. 4.4 : Echantillons des signaux filtrés avec AFOP stabilisé
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078 0.85 —242 —075 148 055 007 —0.28 —0.00 —0.38
—0.74 1.00 182 —111 —0.72 . 039 068 —0.11 —072 —0.18
F,= | -024 064 —065 —068 1.04 F,=| -02 —001 077 -016 -031
—0.76  0.07 1.62 —0.18 —0.60 026 —0.26 —0.16 034 —0.24
—0.24 0.64 —1.65 —0.68 2.04 —0.40 0.06 —0.26 —0.01 0.64

Nous pouvons observer que les matrices de filtrage sont trés différentes (écart quadra-
tique normalisé : 93.5%). Cependant, la Fig. 4.4 montre que le signal filtré par cette
méthode est assez proche du signal théorique (écart quadratique normalisé 15%), alors

que 'écart quadratique normalisé du signal filtré par AFOP est de 85%.

4.3 Application a 'EEG

4.3.1 Protocole

Afin de pouvoir appliquer I'une des méthodes énoncées précédemment, il est nécessaire
de sélectionner une période de repos et une période d’artefact. Ainsi, pour filtrer un
enregistrement complet, nous demandons au patient d’effectuer aprés la période de repos

(assis, yeux fermés) une série d’artefacts comportant les éléments suivants :

e Clignements des yeux : environ 30 s en essayant d’effectuer 1 a 2 clignements par

secondes,

e Mouvements latéraux des yeux ou cercles dans les orbites : environ 30s,

Serrement de méachoire : environ 20s,

Etirement du front (ou demander d’ouvrir grand les yeux) : environ 15s,

Sourire (facultatif mais améliore parfois les résultats) : environ 15s,

Ce protocole ne dure que 2 a 3 minutes et peut donc étre effectué systématiquement a
chaque début de session par les infirmiéres. Le positionnement systématique ainsi défini
permet de faire un apprentissage automatique et ne nécessite plus aucune intervention
humaine. Par ailleurs, nous avons remarqué que cette série d’artefacts permet de filtrer la
quasi totalité des artefacts pouvant se produire (méme des artefacts non appris engendrés

par la déglutition, la parole, des grimaces, etc.).

4.3.2 Découpage en bandes de fréquences
a) Principe

Pour améliorer les résultats [Boudet 06] [Boudet 07al, nous effectuons nos traitements

sur des signaux découpés en bande de fréquences (BDF). Nous commengons par réaliser
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un filtre fréquentiel pour obtenir le signal Xy, _; dans une premiére bande fo — fi (ex.
1 a 4Hz). Nous utilisons alors 'une des méthodes (FOP, AFOP etc.) pour définir une
matrice de filtrage Fs; spécifique a cette bande. Nous effectuons le méme traitement
sur les autres BDF. Pour reconstruire le signal, il suffit de faire la somme des signaux

spatialement filtrés dans chaque BDF.

Xf = F51Xf0_f1 + FSQXf2_f3 + ...+ ququ71—fq (417)

X représente le signal résultat, sans artefact.

b) Utilisation de la parcimonie

Cette méthode combine I'utilisation des filtres spatiaux et des filtres fréquentiels. Une
raison de son efficacité est qu’elle permet d’utiliser la parcimonie fréquentielle des sources.
Le nombre de sources séparables est normalement limité au nombre de voies et grace a
ce découpage, il est possible de séparer n sources par BDF (soit 5 x 19 sources avec
les paramétres établis (cf. Sec. 4.4.1)). Il est évident cependant que certaines sources
cérébrales émettent des signaux dans plusieurs des bandes de fréquences et elles seront de
ce fait, comptabilisées dans chacune de ses bandes. Toutefois, une source émet générale-
ment dans un nombre de bandes limité et cette méthode permet alors d’augmenter le
nombre de sources séparables. Par exemple, les clignements n’apparaissent que dans les
bandes A, 0, « et le rythme « n’apparait que dans la bande a (avec éventuellement

quelques traces en 3 et 0), etc.

Nous pouvons remarquer que la méthode AFOP repose sur le méme principe puisque
I’adaptation de la matrice de filtrage sur une fenétre glissante revient a considérer la
parcimonie temporelle des sources cérébrales (c’est a dire qu’elles ne sont pas toutes
actives en méme temps). Ainsi, nous augmentons également le nombre potentiel de sources
séparables. En effet, si une source (par exemple un rythme lent pathologique) n’émet un
signal que sur une courte période, la méthode utilise alors une seule composante pour
la contenir sur la fenétre correspondante mais pas sur la totalité de ’enregistrement.
Ceci nous permet alors d’économiser des composantes sur le reste de l'enregistrement.
Notons cependant que nous n’effectuons pas I'hypothése de la parcimonie des sources
d’artefacts ce qui serait d’ailleurs un important point & améliorer. En effet, il est évident
que le patient ne cligne pas constamment des yeux et ne contracte pas constamment ces
muscles. La méthode enléve systématiquement un nombre fixe de composantes afin de
supprimer les artefacts méme si ceux-ci ne sont pas présents. Le rythme cérébral est alors

systématiquement légérement atténué.
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c) Type de filtre numérique

Pour que cette méthode fonctionne, il faut que X = Xy ¢ + Xy, + ... + Xy, _p.
En effet, si 'on suppose qu'il n’y a aucun artefact (Fs; = Fsy = ... = Fs, = I), nous
avons alors Xy = X ce qui doit étre vérifié. Nous devons donc réaliser des filtres a
déphasage nul. Pour cela, nous pouvons utiliser un filtre & Réponse Impulsionnelle Finie
(RIF) et décaler le signal temporellement (de N/2 échantillon ot N est 'ordre du filtre).
Nous pouvons également utiliser un filtre & Réponse Impulsionnelle Infinie (RII). Nous
I’appliquons d’abord normalement, puis dans I'autre sens c’est a dire en partant du dernier
échantillon temporel vers le premier. Nous obtenons alors un filtre & déphasage nul dont
I'ordre est doublé par rapport au filtre de base. L’avantage de ce dernier type de filtre est
la rapidité du traitement.

Pour éviter les problémes de recouvrement de bande, nous commencgons par réaliser
un filtre passe haut a f, pour obtenir le signal X . Xy,_7 est obtenu en appliquant

un filtre passe bas X _o, a fi. Nous calculons ensuite Xy, _,, par I'opération :
Xfl—oo = Xfo—OO - Xfo—f1 (4'18>

Nous recommencons alors 'opération pour obtenir les autres BDF jusqu’a Xy, | .

Remarque : Cette méthode se justifie par le fait qu'une transformation linéaire des
signaux (ici un filtre numérique) n’entraine aucun changement dans la matrice de sépara-
tion et dans la matrice de filtrage. Le filtre final généré est un filtre linéaire puisqu’il s’agit
d’une combinaison de filtre linéaire (I'un fréquentiel et 'autre spatial). Si la répartition
des artefacts est identique quelque soit la fréquence (Fs = Fs; = Fsy; = ... = Fs,) nous

aurons automatiquement : Xy = Fs X.

d) Les bandes de fréquences

Pour filtrer 'EEG, nous choisissons les bandes utilisées en neurologie (cf. Sec. 4.4.1) :
e A: (0-4Hz),

e 0: (4-8Hz),

e a: (8-13 Hz),

e 3 : (> 13 Hz) Du fait que cette bande est trés large et pour permettre un filtrage
progressif de ces fréquences, nous la subdivisons en (13 - 20 Hz), (20 - 30 Hz) et (30
Hz et +).

L’étude des signaux neurologiques montre que les artefacts oculaires n’influent pas sur

les hautes fréquences. Parallélement, les artefacts musculaires n’influent pas sur les basses
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fréquences. Ainsi, nous appliquons un apprentissage sélectif. Les matrices de filtrage des
bandes A et 6 sont apprises en utilisant uniquement les clignements et les mouvements
des yeux du protocole alors que les matrices des bandes « et § ne sont apprises qu’a partir

des artefacts musculaires.

e) Résultats

La figure 4.5 illustre les résultats des trois méthodes décrites (ACI, FOP et AFOP)
avec et sans le découpage en bande de fréquence. Nous observons que le découpage en
bandes de fréquences améliore sensiblement les résultats pour les trois méthodes. En
effet, nous observons que les ondes lentes et les pointes ondes sont mieux conservées alors
que les artefacts sont plus atténués. Nous remarquons que les méthodes ACI et FOP
donnent approximativement les mémes résultats. Elles conduisent toutes les deux a une
diminution du signal pathologique mais filtrent trés bien tous les artefacts. La méthode
AFOP conserve mieux les éléments pathologiques mais diminue légérement 1’atténuation
des artefacts, notamment sur l'artefact lent engendré par le plissement du front. Une

comparaison plus détaillée des méthodes est réalisée dans le chapitre suivant.

4.3.3 Stabilisation de la méthode AFOP

Nous avons remarqué certains cas d’instabilité lorsque ’'on applique la méthode AFOP
al'EEG (Fig. 4.6.(b)). Nous avons appliqué la méthode décrite dans la section 4.2.3 (Fig.
4.6.(c)).

Nous pouvons noter que cette méthode de stabilisation peut étre appliquée uniquement
sur les basses fréquences (bandes A et ) puisque c’est dans ces deux bandes que nous
trouvons cette instabilité. En effet, la période des signaux est négligeable dans les autres
bandes par rapport a la taille de la fenétre (environ 20s).

Ainsi sur la Fig. 4.6, on observe des artefacts de fortes amplitudes et de fréquences
lentes sur les électrodes FP1, FP2 ce qui génére une instabilité de la méthode AFOP (cf.
Fig. 4.6.(b)). Sur cette figure, on observe des signaux non représentatifs de l'activité
cérébrale. La stabilisation apportée par la réduction de 'espace des données montre (Fig.

4.6.(c)) que le bruit rapporté sur FP1, FP2 par I'instabilité est supprimé.

4.3.4 Traitement des artefacts cardiaques
a) Meéthode de J. Wang

La méthode AFOP n’est pas adaptée pour 'apprentissage des artefacts dus aux bat-

tements du coeur. En effet, ils sont constants au cours de ’enregistrement et il n’y a pas
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(a) Signaux originaux
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Ondes lentes non pathologique
inféctées de clignements d'yeux

o

(b) Signaux filtrés par ACI

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3

(c) Signaux filtrés par ACI sur découpage en BDF
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(j) Signaux filtrés par AFOP sur découpage en bande de fréquence

Fig. 4.5 : Résultat des diverses méthodes de filtrage sur EEG
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(2) EEG original (b)Filtrage avec AFOP standard (¢)Filtrage avec AFOP stabilisé

Fig. 4.6 : Comparaison de la méthode AFOP standard et stabilisé

d’augmentation de variance de la source entre la période de repos et la période d’artefact.
Il est alors possible d’utiliser la méthode de J.Wang [Wang 00].

Elle consiste a déterminer les instants de chaque battement en utilisant 1’électrocardio-
gramme (ECG). La moyenne des signaux pris pendant une seconde aprés chaque batte-
ment est calculée. Nous obtenons alors une impulsion cardiaque moyenne alors que la
part des sources non synchronisées avec 'ECG sont minimisées. Nous effectuons alors
une CSP en comparant la période d’EEG compléte et la période moyenne. La source

dont la variance n’est pas ou peu diminuée (s’il y en a une) est la source artefactielle.

b) Intégration aux autres filtres

Pour intégrer cette méthode & la méthode AFOP, il suffit d’ajouter la répartition de
cette source au sous espace de répartition des artefacts (orthogonal de F;) [Boudet 08].

Pour la plupart des patients, seul un artefact mécanique, du au léger mouvement de
I’électrode, apparait du fait que I'électrode est placée sur une veine. L’artefact est alors
dans les basses fréquences et peut n’étre ajouté qu’a la bande A.

Sur quelques trés rares patients, le signal réel du cceur peut apparaitre. Un signal
de plus haute fréquence apparait alors sur 'EEG. L’artefact devrait donc étre ajouté
dans toutes les bandes de fréquence. La méthode n’a cependant été testée que sur un
enregistrement de courte durée (20 min) car ce phénoméne n’est pas apparu sur les autres

enregistrements traités.

c) Reésultats

La Fig. 4.7 illustre les résultats de cette méthode.
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Fig. 4.7 : Illustration des résultats de la méthode de filtrage du cceur

4.3.5 Traitement des artefacts mécaniques
a) Principe

Les décollements d’électrodes, les mouvements de fils, ainsi que les mouvements de la
téte créent des artefacts de basses fréquences, que nous appelons artefacts mécaniques.
Ces artefacts ne peuvent étre filtrés par les méthodes FOP et AFOP car ils apparaissent

aléatoirement.

Pour les artefacts d’électrodes et des mouvements de fils, toutes les électrodes et tous
les fils sont susceptibles de bouger au cours de I'enregistrement. Il n’existe donc pas de
base unique qui permet de les définir. De méme, les artefacts créés par les mouvements

de la téte ont une répartition non fixe et ne peuvent pas étre appris.

Ces artefacts ont cependant pour caractéristique d’étre dans les trés basses fréquences
par rapport & 'EEG de 'adulte éveillé (<1 Hz). Par ailleurs, contrairement aux ondes
lentes cérébrales, le spectre fréquentiel de cette source est presque nul pour des fréquences
supérieures a 2 Hz. La Fig. 4.8 montre le spectre d'un signal de décollement d’électrode.
Sur cette figure le signal a été préalablement filtré (passe haut) a 0.5 Hz. Nous observons
que le spectre est presque nul pour les fréquences supérieurs & 2 Hz et que la majeure

partie du signal est contenue dans la bande 0.5 - 1 Hz.

Pour filtrer ces artefacts, nous allons effectuer une CSP en comparant le signal filtré
entre 0 et 2Hz (noté Xy;) et le signal filtré entre 4 et 8 Hz (noté Xy,). Les composantes
ayant un rapport de variance supérieur a un seuil (fixé empiriquement & 4) seront consid-

érées comme artefactielles et seront ajoutées a ’espace de répartition des artefacts.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

4.3. Application a 'EEG

107

b)

10t V)

B \/\'\M
. ‘

(a) Signal du décollement d'électrode
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Fig. 4.8 : Exemple de spectre du signal de décollement d’électrode

1

(b) Spectre du décollement d'électrode

!
2

F (Hz)

L’intégration au reste du filtre se fait de la méme fagon que pour les artefacts car-

diaques. Les décollements d’électrode n’ont que peu d’influence sur les hautes fréquences

(> 8Hz). Nous ajouterons donc ces composantes uniquement dans les bandes (A et 6).

c)

© 2011 Tous droits réservés.

Résultats

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

(a) Signal artefacté

(b) Signal filtré

Fig. 4.9 : Exemple de filtrage de décollement d’électrode
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La figure 4.9(b) illustre les résultats de cette méthode. L’électrode FP1 se décolle sur la
Fig. 4.9(a) et le signal est parfaitement filtré (Fig. 4.9(b)). Par ailleurs, le tracé comporte
un complexe K a la seconde 3, qui est une onde lente cérébrale signe de la deuxiéme phase
du sommeil. Nous observons que ce complexe K est parfaitement conservé méme sur
I’électrode FP1, alors que la fréquence est proche de celui d'un décollement d’électrode.
Il serait impossible de réaliser un tel filtrage par un filtre numérique.

Nous avons observé que cette méthode permet également de filtrer les artefacts car-
diaques lorsque ceux-ci sont dus aux mouvements mécaniques des veines (le signal est
alors de basse fréquence (< 2Hz))). Dans la plupart des cas, il n’est donc pas nécessaire

d’utiliser le filtre d’artefact cardiaque.

4.4 Paramétrisation

Le choix des paramétres est un travail délicat du fait qu’il oblige a traiter et a4 analyser
plusieurs fois de nombreuses heures d’enregistrements afin d’évaluer les conséquences de
leur réglage. Pour I'analyse clinique, il est primordial de conserver la totalité des signes
pathologiques, ou du moins de les réduire au minimum afin qu’ils soient toujours visibles.
Il faut donc vérifier sur plusieurs enregistrements qu’il n’y a presque aucune exception.

Par conséquent, pour la plupart des parameétres, nous justifions leur choix mais n’effec-
tuons pas une comparaison précise sur l’ensemble des valeurs possibles. La principale
validation réside dans I'étude a postériori, montrant qu’aucun signe pathologique n’est

supprimeé.

4.4.1 Choix des bandes de fréquences

Les BDF doivent étre choisies de fagon a isoler chaque type de signal dans un minimum
de bandes (en proportion du nombre de bandes total). Si ce nombre de bandes est trop
important, cela risque d’altérer ’estimation des sources en morcelant 'information. En
méme temps, si une source n’émet pas de signal dans certaines BDF, nous économisons
des composantes pour caractériser les autres.

Nous nous basons sur les bandes neurologiques usuelles (A, 6, «, 3) qui caractérisent
trés bien une grande partie des sources a la fois cérébrales et artefactielles. Nous pouvons
toutefois subdiviser la bande (3, du fait de sa largeur, en 3; (de 13 a 20 Hz), (5 (de 20
a 30 Hz) et B3 (> 30 Hz). Ceci permet de réduire le nombre de composantes conservées
lorsque la fréquence augmente. Ainsi, le fait que le signal cérébral soit plus rare dans les
hautes fréquences est mieux pris en compte.

La Fig. 4.10 illustre le découpage en BDF de plusieurs signaux et montre que certains

signaux sont bien isolés. En effet, pour les artefacts, nous observons :
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(b) Découpage en BDF des artefacts

Fig. 4.10 : Apercu du découpage dans les BDF sélectionnées

Les clignements sont isolés dans les bandes A et 6 et forment une légére trace quasi

négligeable dans la bande a.

Les mouvements des yeux sont isolés dans la bande A avec une légére trace dans la

bande 6.

Les muscles sont isolés dans les bandes (# avec une légére trace dans la bande «.

e Les mouvements mécaniques comme ceux générés par le muscle sont isolés dans la

bande A avec une légére trace dans la bande 6.
Parallelement, pour les rythmes cérébraux, nous observons que :

e Les pointes ondes se situent dans toutes les bandes et elles sont donc impossibles a
isoler. Nous remarquons cependant que dans la bande (33, le signal des pointes est

limité.
e Les ondes lentes se situent dans les bandes A et 6 (dépendant de I'individu).

e Le rythme « est principalement dans la bande « et peut laisser quelques traces dans
les bandes /31 et 6 selon les individus. (Le rythme (3 ici présent est uniquement du

a la présence d’artefacts musculaires peu amples).
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Nous choisissons de supprimer complétement la bande 33 du traitement du fait que le
signal cérébral visible dans cette bande est tres rare. Par ailleurs, en la supprimant, nous

supprimons une grande partie des artefacts musculaires.

4.4.2 Reéglage du seuil de rapport de variance

La simplicité est I'un des critéres pour fixer ce seuil et nous préférons prendre un seuil
commun a toutes les bandes de fréquences. Nous discutons ci-aprés de trois autres critéres

justifiant le choix du seuil.

a) Comparaison de deux périodes de repos

Le premier critére nous permettant de fixer le rapport d’écart type consiste & com-
parer deux périodes de repos (yeux fermés) et de regarder les rapports maximaux des
composantes CSP. Sur trois patients testés avec et sans découpage en BDF, 95% des
composantes CSP ont un rapport inférieur a 1.6. Cette valeur peut donc étre utilisée
comme seuil, ce qui nous garantit de ne pas supprimer de sources cérébrales. Nous avons
cependant remarqué que sur les EEG peu amples et sur les basses fréquences, le seuil du

rapport doit étre augmenté a 2 pour que 95% des composantes soient inférieures au seuil.

b) Etude de l’influence sur des signaux caractéristiques

Le deuxiéme critére consiste a étudier 'influence sur les éléments cérébraux non appris
ainsi que sur les artefacts. La Fig. 4.11 illustre les résultats de la méthode FOP avec 3
valeurs de seuil.

L’exemple d’une pointe onde est ici utilisé pour montrer 'effet du filtrage sur un signal
cérébral appartenant a toutes les BDF. Nous observons que plus le seuil est bas plus les
artefacts sont supprimés mais il en est de méme pour les ondes cérébrales bien que ce soit

dans des proportions moindres.

c) Etude du nombre de composantes supprimées

Enfin, ’étude a posteriori montre que la principale difficulté est de conserver les ry-
thmes A tout en filtrant les clignements des yeux. En effet, nous avons remarqué que
si 'on supprime trop de composantes, les rythmes A peuvent étre entiérement filtrés. Il
est donc important de ne pas supprimer trop de composantes dans cette bande. Selon,
I’enregistrement le nombre de composantes supprimées varie pour un seuil fixé. Le Tab.
4.1 illustre la moyenne du nombre de composantes utilisées pour caractériser les artefacts

dans chaque bande.
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0 1

1
Artefacts musculaires of oculaires (difficils & flirer)

(a) EEG original

(c) Seuil : 1.6

(d) Seuil : 2.2

Fig. 4.11 : Aperqu des résultats de filtrage par FOP et découpage en BDF avec différentes

valeurs de seuil

Sur 20 enregistrements traités, nous avons noté que le nombre de composantes sup-

primées dans la bande A devait étre entre 3 et 5 pour s’assurer la conservation des rythmes
EEG présents de cette bande.

d)

Conclusion

Seuil | A 0 o (1 s
2.2 3 1 6 9 12
1.6 5 2 7 10 14
1.2 7T 4 9 12 15

Tab. 4.1 : Nombre de composantes supprimées pour les différentes valeurs de seuils

De maniére générale, ces études montrent que plus le seuil est bas, plus les artefacts

sont supprimés mais il en est de méme pour le rythme cérébral et notamment le rythme

© 2011 Tous droits réservés.
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pathologique. Nous préconisons de régler le seuil a 1.6. Toutefois, si le nombre de com-

posantes supprimées dans la bande A est supérieur a 5, nous remontons ce seuil & 2.

Les mémes conclusions peuvent étre portées sur toutes les méthodes. Cependant, si nous
)

n’utilisons pas le découpage en BDF, un seuil de 1.6 semble correct.

4.4.3 Protocole

Nos méthodes nécessitent une période d’apprentissage et il faut définir son contenu.
Nous avons choisi de maniére empirique les artefacts devant étre présents ainsi que leur

durée. Tout d’abord, les 4 artefacts suivant semblent indispensables & I'apprentissage :
e Clignements,
e Mouvements latéraux des yeux,
e Serrement de méachoire,
e Etirement du front.

Ce sont les artefacts les plus courants sur 'EEG. Nous avons également remarqué que
lorsque le patient sourit, un artefact musculaire important apparait sur TH et T6. Cet
artefact n’est pas toujours parfaitement filtré du fait que sa répartition est légérement
différente de celle du serrement de méachoire. Il est possible d’ajouter cet artefact a la
liste énoncée précédemment.

Avec cet ensemble d’artefacts, nous filtrons presque tous les types d’artefacts oculaires
et musculaires. Cependant ’apprentissage des artefacts mécaniques générés lors de la con-
traction des muscles a pour conséquence de supprimer une grande partie des composantes
basses fréquences et I’élimination systématique des rythmes lents pathologiques. De plus,
les artefacts mécaniques ont une répartition peu constante et ils seront en général mal
filtrés. Nous préconisons donc de ne pas les apprendre. Pour cela, nous séparons en deux

la période d’artefact du protocole:

e La premiére partie contient les artefacts musculaires. Les bandes A et 6 de cette
période correspondant a des artefacts mécaniques, ne sont pas prises en compte pour
I’apprentissage. Par contre, ces artefact musculaires sont utilisés pour ’apprentissage

des plus hautes fréquences (bandes «a, B1ets).

e La deuxiéme partie contient les artefacts oculaires. De la méme facon, inclure les
artefacts oculaires pour ’apprentissage des bandes (3; et 35 est inutile. Ces artefacts

ne sont donc utilisés que pour I'apprentissage des bandes A, 0 et a.
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Nous avons établi une durée pour chaque type d’artefact nécessaire de 20 a 30 s. Le
protocole complet dure alors 2 & 3 minutes ce qui est peu génant pour l'infirmiére et le
patient. Nous pouvons noter cependant que la méthode FOP est plus souple et permet

de réduire cette période a 15 secondes par artefact.

4.4.4 Reéglage du seuil de ’angle de la méthode AFOP stabilisée

Lorsque l'on réalise la méthode FOP, les angles entre les espace E'1 et E2 sont de
I'ordre de 40°. La méthode FOP n’ayant pas de probléme de stabilité, nous pouvons
supposer que cette limite correspond a la réalité.

Cependant, I’étude a postériori montre qu’il arrive que des sources cérébrales soient
proches des sources artefactielle et notamment dans les rythmes lents, par exemple lorsque
la source d’un foyer épileptique est dans la zone frontale. Un angle limite trop élevé peut
avoir pour effet de supprimer complétement ces rythmes cérébraux.

Jusqu’a présent avec un angle de 12° nous n’avons remarqué aucune suppression de
rythme cérébral due a la stabilisation. Nous avons cependant remarqué qu'un angle de
22° permet de mieux filtrer les artefacts oculaires et supprime une grande partie des cas
d’instabilité.

Une limite d’angle de 16° parait un bon compromis pour gérer a la fois des éléments

pathologiques rares, tout en supprimant une grande partie des artefacts.

4.4.5 Longueur de la fenétre glissante

Une fenétre de courte durée permet de mieux conserver des éléments pathologiques
brefs et de faibles amplitudes, notamment dans la bande A. Cependant, il est difficile
d’estimer correctement la matrice de corrélation sur une trop courte période. De ce fait,
il apparait réguliérement des instabilités.

Si nous n’utilisons pas la méthode de stabilisation, il est préférable de prendre une
fenétre de 40 secondes afin d’éviter les problemes de stabilité. Avec la méthode de sta-
bilisation, nous choisissons une fenétre de 25 secondes, ce qui représente un bon com-
promis entre la qualité d’adaptation aux événements courts et le nombre de cas restants
d’instabilité.

Nous avons cependant remarqué sur un enregistrement la disparition d’ondes A. Nous
avons refait l'expérience avec une fenétre de 15 secondes, et les ondes A étaient alors
conservées a 80 %. Cependant, la qualité du filtrage était réduite. La Fig. 4.12 illustre
le résultat de filtrage par la méthode AFOP stabilisée pour des fenétres glissantes de 25s
et 15s. Nous observons qu'une onde Delta apparait sur les électrodes F7 et T3 (seconde

1) qui est complétement filtrée si 'on prend une fenétre de 25s alors qu’avec une fenétre
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de 15s nous la conservons en grande partie. Parallelement, les artefacts oculaires (2éme

partie des trois sous figures) sont alors moins filtrés.

Fo Pl T e e O I e L e I e iy
& MNWNWWWW b gt S cz ww-.»/twwwmww o mmwwnww b hpatbe b sty oo
b portmey | s tbnd s i 7o o lrmronstions B L e R
(a) EEG original (b) AFOP stabilisé avec une (¢) AFOP stabilisé avec une
fenétre de 25s fenétre de 15s

Fig. 4.12 : Résultats de filtrage de la méthode AFOP stabilisée avec des fenétres glis-
santes de 25s et 15s

Pour éviter les problémes de bord, nous effectuons les calculs sur une fenétre de 25
secondes mais nous supprimons les extrémités. Nous prenons donc un écart de 20 secondes

entre les fenétres et nous tronquons 2.5s au début et a la fin.

4.4.6 Reéglage du décollement d’électrode

Nous effectuons la méthode du filtrage d’artefact mécanique en comparant les bandes
[0 2] & la bande [4 8]. Ceci nous semble étre le meilleur réglage pour caractériser ces
sources d’artefacts mécaniques.

Le seuil de rapport d’écart type entre ces deux bandes est délicat a estimer. Nous
avons remarqué qu’un seuil de 3 permet de réaliser un trés bon filtrage de ces artefacts
mais dans quelques rares cas, des rythmes Delta peuvent disparaitre. Un seuil de 4 est
alors plus adapté. Enfin nos premiers essais sur 'EEG de sommeil montrent que les

rythmes cérébraux peuvent beaucoup ralentir et il convient d’augmenter ce seuil a 5.

4.4.7 Conclusion

Apreés cette étude, nous pouvons préconiser les parameétres "optimaux" suivants :

e Bandes de fréquences : A(0.5—4Hz),0(4—8Hz),(8—13Hz), /1 (13—20H 2), 52(20—
30Hz),

e Seuil du rapport d’écart types : 1.6 (augmenté a 2 si le nombre de composantes

supprimées dans la bande A est supérieur a 5),
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e Protocole pour 'apprentissage des bandes A et 6 : Clignements (20-30s), Mouve-
ments des yeux (20-30s),

e Protocole pour I'apprentissage des bandes (; et 35 : Serrement de méachoire (20-30s),
Etirement du front (20-30s) (Option : sourire 20 — 30s),

e Protocole pour I'apprentissage de la bande « : 4 artefacts énoncés précédemment,
e Angle limite pour la méthode de stabilisation : 16°,

e Longueur de la fenétre glissante : Pour AFOP, 40s, pour AFOP stabilisé, 25s (Ecart

entre les fenétres 20s),
e Bande pour apprentissage du décollement [0-2] et [4-8],
e Secuil de rapport d’écart type entre ces deux bandes : 4.

Nos premiers essais sur 'EEG de sommeil montrent qu’il est préférable dans ce cas,
de prendre un angle limite de 12° et un seuil pour les artefacts mécaniques de 5.

Nous pouvons noter que dans la plupart des cas le filtrage peut étre amélioré avec une
perte minimale de signal cérébral en prenant un angle limite de 22° et un seuil pour les
artefacts mécaniques de 3.

Enfin, dans certains cas, réduire la fenétre glissante a 15s permet de mieux conserver

les ondes A bien que la qualité du filtrage puisse étre fortement réduite.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit trois méthodes de filtrage des artefacts. Ces
méthodes sont entiérement automatiques, si le protocole d’apprentissage des artefacts
a bien été effectué. Grace au découpage en bandes de fréquences, les résultats sont
sensiblement meilleurs que ceux que nous pouvons obtenir par ACI manuelle.

Ces méthodes permettent de filtrer presque tous les artefacts oculaires et musculaires
(cf. chapitre suivant pour une quantification). En utilisant la CSP entre le signal dans les
basses fréquences et le signal dans les hautes fréquences, nous pouvons filtrer une grande
partie des artefacts mécaniques y compris les artefacts cardiaques "lents". A I'aide de la
méthode de Wang, nous pouvons filtrer les artefacts cardiaques de fréquences plus élevés
bien que la méthode ne soit pas encore suffisamment expérimentée.

La méthode ACI, bien que donnant des résultats presque équivalents a la méthode
FOP, a I'inconvénient d’un temps de calcul assez élevé. Les méthodes FOP et AFOP ont

un temps de calcul presque nul (de 'ordre de 1s pour 1h d’enregistrement) a I’exception
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du découpage en bande de fréquence (environ 2 min pour traiter 1h d’enregistrement sur
un Pentium Dual Core 1500 MHz).

La méthode FOP a I’avantage d’étre plus simple d’utilisation puisqu’il suffit d’appliquer
la matrice de filtrage a la totalité de l'enregistrement. Cependant, elle risque de filtrer
les grapho-éléments cérébraux non appris. La méthode AFOP est donc mieux adaptée
puisqu’elle adapte en permanence la base de filtrage.

La méthode AFOP peut cependant avoir des problémes de stabilité mais ceux-ci
peuvent étre controlés en réduisant la dimension de la base de filtrage a l'aide d’une
ACP.

Le chapitre suivant est consacré a la validation clinique des méthodes proposées.
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Résultats cliniques

5.1 Introduction

Ce chapitre a pour but de valider nos méthodes sur des enregistrements EEG cliniques.
Nous commencons par étudier I'influence des paramétres et du choix de la méthode sur
des enregistrements de courtes durées (20 min). Nous validons ensuite la méthode finale
préconisée sur des enregistrements de longues durées (3 a 6 heures). Un exemple de
résultats est également disponible sur le site de l'auteur, présentant un enregistrement
vidéo-EEG complet avant et aprés filtrage [http://www.samuelboudet.com /EEGHilt.php].

Les enregistrements ont été effectués aux hopitaux St Vincent et St Philibert de Lille
(GHICL) avec des machines Nicolet et Nihon Koden. Comme indiqué au chapitre 1,
nous utilisons le systéme 10/20 & 21 électrodes et tous nos résultats sont affichés avec la
référence moyenne commune. Les enregistrements sont préalablement filtrés entre 0.5Hz
et 45Hz.

L’analyse clinique est principalement visuelle et 'opinion du neurologue doit étre le
principal critére. Celui-ci doit juger que les artefacts et seulement les artefacts sont
supprimés. Nous donnons plusieurs exemples significatifs de résultats que nous avons
sélectionnés en collaboration avec un neurologue. De plus, pour comparer et évaluer les
méthodes de filtrage entre elles, nous définissons des critéres objectifs en calculant des taux
de conservation et de suppressions d’artefacts. Enfin, nous proposons une comparaison
des méthodes sous 'aspect pratique.

Nos résultats sont comparés avec ceux de I’ACI manuelle qui est actuellement con-
sidérée comme la meilleure méthode de filtrage d’un point de vue qualitatif bien qu’elle
ne soit pas automatique. Les méthodes d’automatisation de I’ACI telles que la méthode
de P. LeVan [Le Van 06] peuvent, dans le meilleur des cas, égaler ’ACI manuelle. Nous
montrons que la méthode proposée donne des résultats meilleurs ou équivalents dans de

nombreux cas du fait notamment du découpage en BDF.
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5.2 Comparaison des méthodes

Cette section a pour but de comparer les résultats et de déterminer les avantages et
les inconvénients de chacune des méthodes.

Ces méthodes sont comparées dans un premier temps par l'inspection visuelle du
neurologue, et les conclusions sont étayées en étudiants les rapports de puissance dans les
bandes de fréquences.

Par la suite, nous allons montrer que la "meilleure" méthode est AFOP stabilisée sur
découpage en BDF avec le filtre des artefacts mécaniques. Nous appelons cette méthode
AFOP généralisée (GAFOP). Pour comparer 'efficacité des méthodes par rapports a I’état
de I’art sur le filtrage d’artefact, nous effectuons une comparaison avec I’ACI manuelle. En
effet, les méthodes visant a automatiser I’ACI peuvent difficilement donner de meilleurs
résultats puisqu’elles ajoutent 'erreur de classification des composantes. L’ACI est ef-
fectuée par les 3 méthodes JADE, fastICA et INFOMAX & partir d’'une fenétre de 20s
autour de ’élément concerné. Sur les 4 exemples représentatifs choisis, nous prenons la
méthode donnant les meilleurs résultats (en général INFOMAX).

Les résultats sont donc comparés pour les méthodes ACI par apprentissage (appelé
ACIT automatisée), FOP, FOP sur découpage en BDF, AFOP, AFOP sur découpage en
BDF et AFOP stabilisé sur découpage en BDF, GAFOP et I’ACI manuelle.

5.2.1 Inspection visuelle sur des exemples

L’inspection visuelle est le critére le plus important car c’est de cette maniére que les
neurologues interprétent 'EEG. A 'ceil nu, il faut que tous les artefacts soient supprimés
mais pas lactivité EEG. Nous avons traité 10 enregistrements de courtes durées (20
minutes) avec toutes nos méthodes. Nous avons sélectionné 4 exemples représentatifs de
résultats (Fig. 5.1, 5.2, 5.3 et 5.4).

a) Exemple 1 : Onde lente A et artefacts oculaires importants (Fig. 5.1)

Ce premier exemple illustre une probable pointe onde dégradée pathologique com-
plétement masquée par les artefacts oculaires (Fig. 5.1(a) sec. 3). Le contexte clinique
montre que le patient est épileptique avec un foyer en prédominance frontale gauche.
Aucun autre élément pathologique n’a été observé sur le tracé, et il est donc trés impor-
tant de considérer cet élément. Ni avant, ni aprés filtrage, le neurologue ne peut conclure
avec certitude qu’il s’agit d'un signe épileptique. Cependant, il peut conclure qu’il est
nécessaire d’effectuer un second examen pour valider le phénoméne observé.

Cet exemple contient de forts artefacts oculaires se diffusant sur toutes les voies, mais

principalement visibles sur les électrodes FP1 et FP2. 1l est également possible d’observer
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Fig. 5.1 : Exemple de filtrage 1 : Onde lente A et artefacts oculaires importants
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un rythme «, reparti principalement sur les électrodes O1 et O2, ainsi que la pointe onde
dégradée. Les méthodes ACI automatisée (Fig. 5.1(b)) ainsi que FOP (Fig. 5.1(c))
parviennent & filtrer complétement les artefacts oculaires, mais nous observons une forte
diminution de 'onde lente principalement dans la zone frontale. L’ajout du découpage
en BDF permet de mieux conserver cette onde mais il reste une diminution de 40%. La
méthode AFOP (Fig. 5.1(e)) parvient a reconstruire complétement le signal mais ajoute
un fort artefact de basse fréquence. Cet artefact est du a phénoméne d’instabilité, puisque
la méthode amplifie une source non significative pour tenter de reconstruire le signal des
clignements d’yeux. Cette instabilité est complétement supprimée par la méthode AFOP
stabilisé (Fig. 5.1(f)) et les signaux cérébraux (aussi bien 'onde lente que le rythme «)
sont parfaitement conservés. Il reste cependant une légére trace des clignements des yeux
(FP1 et FP2, Seconde 1) qui est supprimée si 'on ajoute le filtre d’artefact mécanique
(Fig. 5.1(g)).

Sur cet exemple, I’ACI manuelle (Fig. 5.1(h)) ne parvient pas a séparer correctement
les sources artéfactielles des sources cérébrales (avec aucune des 3 méthodes). Il en résulte
un filtrage incomplet des artefacts oculaires ainsi qu’un ajout d’artefact musculaire sur
FP1, et FP2. Cependant, ce tracé montre une trés légeére pointe (sec. 3) précédent 'onde
lente qui n’est pas visible avec la méthode GAFOP. Toutefois, il n’est pas certain que ce

signal corresponde réellement & une pointe et non a un artefact.

b) Exemple 2 : 2 : Rythme «, onde A et artefacts musculaires (Fig. 5.2)

Ce tracé (Fig. 5.2(a)) correspond une période ou le patient a les yeux fermés et
exécute une hyperpnée. Nous observons un important rythme o fortement propagé a
prédominance sur Ol et O2. Ce rythme est accompagné d’onde lente A, signe de souf-
france épileptique, dans la zone fronto-temporale gauche. Un artefact musculaire sur les
électrodes F8, T4, T6, C3 et C4 masque partiellement ces éléments.

Toutes les méthodes a I'exception de 'TCA manuelle parviennent & conserver la totalité
du signal A et a. Nous observons seulement un trés léger résidu d’artefact musculaire
lorsqu’il n’y a pas le découpage en BDF (Fig. 5.2(b), 5.2(c), 5.2(e), voies F8, T4) et un
filtrage parfait lorsque celui-ci est effectué (Fig. 5.2(d), 5.2(f)). La méthode FOP donne
ici les mémes résultats que la méthode AFOP du fait que le rythme cérébral présent est
proche de celui de la période de repos utilisé pendant ’apprentissage. Nous n’observons
aucun changement apporté par la méthode de stabilisation et par la méthode de filtrage
d’artefact mécanique.

Nous observons que 'ICA manuel ne parvient pas a filtrer complétement ’artefact
musculaire (résidu estimé : 40%). L’onde A est parfaitement conservée, mais on ob-

serve une diminution importante du rythme alpha sur les électrodes frontales, centrales
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et pariétales.

c) Exemple 3 : Rythme «, artefacts musculaires, oculaires et mécaniques
(Fig. 5.3)

Il s’agit d'un tracé d’un adulte éveillé (yeux fermés) ne révélant aucune pathologie.
Un rythme alpha est visible sur les électrodes O1 et O2, légérement propagé sur toutes les
électrodes. Le tracé est artefacté par des artefacts oculaires, musculaires, et mécaniques
(engendrés par la contraction du muscle de la méachoire).

Les méthodes ACI automatisées (Fig. 5.3(b) et FOP entrainent une suppression
presque totale de l'activité oculaire et mécanique. Le rythme alpha est conservé a 90%.
Nous observons que l'artefact musculaire n’est pas complétement supprimé (particuliére-
ment avec 'ACI). La méthode AFOP conserve & 100% le rythme «, notamment sur les
électrodes frontales. Elle filtre cependant moins le rythme musculaire sur ces électrodes.
Le fait d’ajouter le découpage en BDF (Fig. 5.3(e)) permet de supprimer complétement
lactivité musculaire, mais une instabilité apparait sur la bande A. Celle ci-entraine
des mouvements lents artefactiels sur les électrodes frontales dont certains n’étaient pas
présent sur 'EEG d’origine (ex. sec. 1 & 2). La stabilisation (Fig. 5.3(f)) réduit cet effet
ainsi que le filtre d’artefact mécanique (Fig. 5.3(g)). Méme aprés toutes les améliorations
il reste une légere trace d’artefact oculaire dans la bande A sur FP1 et FP2, ainsi qu'un
léger artefact mécanique (bandes 6 et A) a la seconde 6. Le rythme « est cependant
parfaitement fidele au rythme d’origine.

Sur cet exemple, ’ACI manuelle ne permet pas de séparer correctement les sources.
De ce fait, il persiste un rythme musculaire, et le rythme « est particuliérement filtré. On
observe en effet une diminution de ' de plus de 50% sur toutes les électrodes (notamment

02) a l'exception de O1. Nous observons également une disparition presque compléte du
signal sur F4, C3, C4.

d) Exemple 4 : Pointes ondes paroxystiques et légers artefacts oculaires et

musculaires (Fig. 5.4)

Cet exemple illustre une bouffée de pointes ondes paroxystiques. Nous observons de
légers artefacts oculaires (seconde 0 & 2 et 6 & 7), ainsi qu'un artefact haute fréquence sur
O1 probablement du au secteur. Un rythme «, trés propagé est également visible.

Les méthodes ACI automatisée (Fig. 5.4(b)) et FOP (Fig. 5.4(c)) parviennent a
filtrer 'artefact oculaire mais entrainent une importante diminution de I'amplitude des
pointes ondes (particuliérement des pointes en frontales). Du fait que 'artefact du secteur
est dans la zone occipital, il n’est pas complétement filtré (50%). L’ajout du découpage

en BDF (Fig. 5.4(d)) permet de mieux conserver les pointes ondes, mais c¢’est surtout la
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(e) Signaux filtrés par AFOP et découpage en BDF (f) Signaux filtrés par AFOP stabilisé et découpage

(g) Signaux filtrés par GAFOP

en BDF
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caniques

© 2011 Tous droits réservés.

http://doc.univ-lille1.fr



5.2. Comparaison des méthodes

Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

127

© 2011 Tous droits réservés.

== i
=
W
5

‘ (g

(¢) Signaux filtrés par FOP

wwwwﬁmmwmmwwﬂﬁww FP1WNMWWWWWWM
WWWWMWMMM FPQWWMW\MWW\WWMWMW
WWWMWJ’VW%MMWWN B\AMWAWVV\MMWWM
WWA“W“W"\WWWVM% f4WMWWMMMM(\MWMM
WWWWMWWWWW
MWWMMWWWM BMMWWWM\J\WMM
WNWNMMNMMWWAMW tSWWWMWWWWWMWM
AN‘WWWWWWWMP&A‘W;WMWW 14
S i e
eSO Pt st i gAY, g r bt e g L L U4 LV LU WL PRSIV LERCE
prsspomwengastornn St g W M esnt s pSWWWWWW%MﬂW\WWW
horin st g I ottt i sl iy U e g
MMWWWWWWWWWAWW o1wwmwmwww%wﬂmww

(d) Signaux filtrés par FOP et découpage en BDF

http://doc.univ-lille1.fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

128 Chapitre 5. Résultats cliniques

; :

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

(g) Signaux filtrés par GAFOP (h) Signaux filtrés par ACI manuelle

Fig. 5.4 : Exemple de filtrage 4 : Pointes ondes paroxystiques et 1égers artefacts oculaires

et musculaires

http://doc.univ-lille1.fr

© 2011 Tous droits réservés.



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

5.2. Comparaison des méthodes 129

méthode AFOP qui entraine le plus d’amélioration (Fig. 5.4(e) et 5.4(f)). La stabilisation
et le filtrage d’artefact d’électrode n’apporte ici aucune modification (Fig. 5.4(g)). Nous
remarquons qu’aucune des méthodes ne parvient a supprimer complétement ’artefact du
secteur. Par ailleurs, méme la méthode GAFOP supprime une grande partie des pointes
(diminution 60%) bien qu’elles restent visibles.

Le filtrage par ACI manuelle donne ici de meilleurs résultats puisque les pointes ondes
sont parfaitement conservées et les artefacts entiérement supprimés (& lexception du
secteur qui n’est pas complétement effacé). Ceci s’explique par le fait que seulement trois
composantes ont été supprimées pour effacer les artefacts car ceux-ci sont importants. Il

en reste alors 15 pour reconstruire le signal.

5.2.2 Geénéralisation par calcul des puissances dans les bandes de

fréquences

Pour valider nos observations, nous calculons deux indices nous permettant de quan-
tifier la qualité du filtrage sur un ensemble de fichiers. Le premier est I'écart quadratique
normalisé (Eq. 4.2) entre 'EEG filtré et 'EEG non filtré (Tab. 5.1). Ce rapport doit étre
le plus petit possible sur les périodes ne contenant pas d’artefacts. Il permet de quantifier
la qualité de conservation du signal cérébral. Le deuxiéme est le rapport de variance entre
les périodes artéfactées filtrées et les périodes de repos (non filtrées) (Tab. 5.2). Sl y
avait autant de signal cérébral pendant les périodes d’artefacts que pendant les périodes
de repos, ce rapport serait supérieur & 1. Ce n’est cependant souvent pas le cas car le
patient effectue les artefacts yeux ouverts (donc il y a disparition du rythme alpha) alors
que la période de repos est yeux fermés. Ce rapport doit étre le plus petit possible. Il
permet de justifier que la totalité des artefacts est supprimée.

Ces rapports sont calculés dans chacune des BDF A, 0, «a et (.

Les Tab. 5.1 et 5.2 donnent les moyennes sur des enregistrements de 5 patients dont 3
présentent des signes d’épilepsie. Les deux patients sains effectuent des ondes lentes non
pathologiques & I’hyperpnée et deux des patients épileptiques effectuent des bouffées de
pointes ondes. Nous avons sélectionné plusieurs périodes de I'enregistrement correspon-
dant aux catégories (yeux fermés, ondes lentes, artefact oculaires, ...) pour calculer les
deux indices.

La meilleure des méthodes de filtrage est celle qui conserve le plus l'activité cérébrale
tout en éliminant au mieux les artefacts. L’observation conjointe des Tab. 5.1 et 5.2 nous
permet de choisir la meilleure méthode selon ’application. Pour 'analyse clinique, il est
plus important de conserver la pathologie que de filtrer la totalité des artefacts. Donc,
nous accordons plus d’importance au Tab. 5.1 qu’au Tab. 5.2.

Les Tab. 5.1 montre que toutes les méthodes conservent a plus de 87% le rythme «
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(a) ACI automatisée (b) FOP
BDF A 0 a 8 BDF A 0 a B

Yeux ouverts | 0.78 0.60 0.36 0.55 Yeux ouverts | 0.62 0.42 0.18 041
Yeux fermés | 0.60 0.30 0.13 0.29 Yeux fermés | 0.47 0.19 0.05 0.18
Ondes lentes | 0.52 0.32 0.21 0.37 Ondes lentes | 0.40 0.20 0.12 0.26

Paroxysmes | 0.37 0.26 0.20 0.32 Paroxysmes | 0.21 0.15 0.13 0.24
(c) AFOP (d) AFOP et découpage en BDF
BDF A 0 « I} BDF A 0 « 154

Yeux ouverts | 0.58 0.45 0.22 0.46 Yeux ouverts | 0.57 0.19 0.04 0.38
Yeux fermés | 0.57 0.26 0.09 0.29 Yeux fermés | 0.62 0.10 0.02 0.20
Ondes lentes | 0.32 0.19 0.12 0.27 Ondes lentes | 0.25 0.07 0.03 0.27

Paroxysmes | 0.12 0.08 0.09 0.18 Paroxysmes | 0.08 0.03 0.04 0.21
(e) AFOP stabilisé et découpage en BDF (f) GAFOP
BDF A 0 Q 16} BDF A 0 Q 15}

Yeux ouverts | 0.48 0.18 0.03 0.38 Yeux ouverts | 0.55 0.24 0.03 0.38
Yeux fermés 0.45 0.08 0.02 0.20 Yeux fermés 0.49 0.10 0.02 0.20
Ondes lentes | 0.28 0.07 0.03 0.27 Ondes lentes | 0.33 0.09 0.03 0.27

Paroxysmes | 0.09 0.03 0.04 0.21 Paroxysmes | 0.11 0.04 0.04 0.21

Tab. 5.1 : Ecarts quadratiques normalisés dans les BDF pour les périodes sans artefacts

(a) Artefacts oculaires (b) Artefacts musculaires

BDF A 0 « 16} BDF A 0 « 15}
Avant filtrage | 1073 1.46 043 0.78 Avant filtrage | 12.40 1.40 049 2.40
ACT auto. 0.90 0.42 034 053 ACI auto. 2.26 057 0.35 0.81
FOP 0.91 0.46 037 0.58 FOP 2.62 068 039 1.06
AFOP 1.41  0.62 041 0.74 AFOP 3.39 084 043 1.26
AFOP + BDF | 2.05 0.63 041 0.53 AFOP + BDF | 10.01 107 047 0.86
AFOP+stab.+BDF | 1.38 0.58 041 0.53 AFOP+stab.+BDF | 9.49 100 0.6 0.86
GAFOP 0.76  0.52 041 0.53 GAFOP 2.36 0.79 0.46 0.86

Tab. 5.2 : Rapports de variance entre les périodes artéfactées et une période de repos
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lorsque le patient a les yeux fermés et a plus de 48% tous les autres rythmes cérébraux
importants (valeurs en gras). Parallélement, toutes les méthodes permettent une impor-
tante réduction des artefacts oculaires (Tab. 5.1(a)) (bandes A et 6) ainsi que des rythmes
rapides des artefacts musculaires (bande (3, Tab. 5.1(b))

De maniére générale, FOP (Tab. 5.0(b)) conserve mieux tous les rythmes cérébraux
que ’ACT automatisée (Tab. 5.0(a)), bien que les artefacts soient légérement moins filtrés.
Ces méthodes sont particuliérement efficaces pour conserver le rythme o (13% et 5%) du
fait qu’il est en général identique a celui de la période d’apprentissage. Les paroxysmes et
les ondes lentes n’étant souvent pas présents dans cette période d’apprentissage, sont plus
atténués. Ces méthodes présentent 'intérét de bien filtrer les artefacts et notamment les
artefacts mécaniques (bande A, Tab. 5.1(b)) bien qu’une partie soit conservée (rapports
de 2.26 et 2.62).

La méthode AFOP (Tab. 5.0(c)) permet de mieux conserver les éléments non appris
(Ondes lentes et paroxysmes). Une légére atténuation de la conservation du signal yeux
ouverts et yeux fermés peut étre observée. Elle s’explique par le fait que la présence
d’artefact autours des zones calculées modifie I'estimation du signal cérébral. La sup-
pression d’artefact est moins importante par AFOP que par FOP (Tab. 5.2). Pour
I’étude clinique, il est préférable de conserver plus de signal cérébral notamment les signes
pathologiques (ondes lentes, paroxysmes) méme si le filtrage est moins important. Cette
méthode est donc plus adaptée.

Le découpage en BDF (Tab. 5.0(d)) améliore sensiblement la conservation du signal
cérébral. Le rythme a n’a plus que 2% de différence avec le signal original. Seules les
pointes sont légérement plus atténuées mais le signal artéfactiel des hautes fréquences
est beaucoup mieux filtré (Tab. 5.1(b)). D’un autre coté, les artefacts basses fréquences
(bande A) peuvent engendrer des instabilités. Il en résulte une suppression moins impor-
tante des artefacts oculaires (Tab. 5.1(a)) ainsi qu'une propagation d’un artefact A sur les
périodes sans artefacts (dans le cas ou des artefacts oculaires sont présents juste avant ou
aprés). Cette méthode est complétement inadaptée au filtrage des artefacts mécaniques
du fait que ceux-ci n’ont pas une répartition suffisamment stable.

L’ajout de la méthode de stabilisation permet de mieux filtrer les artefacts ocu-
laires (Tab. 5.1(a)). Par ailleurs, elle supprime une grande partie des cas d’instabilités
propageant un artefact A sur les périodes de repos (yeux ouverts et fermés, Tab. 5.0(d)).
Les ondes lentes et la bande A des paroxysmes peuvent étre légérement modifiées surtout
lorsque la localisation est frontale. Sur les bandes « et 3, il est trés rare que ’angle entre
les espaces E'1 et B2 soit inférieur au seuil fixé, et donc aucune modification de ces signaux
n’est apparente. Enfin la stabilisation n’améliore pas le filtrage des artefacts mécaniques
(Tab. 5.1(b)), puisque ceux-ci n’ont pas forcément de répartitions proches de celle des

artefacts oculaires.
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Seul le filtre d’artefacts mécaniques (Tab. 5.0(f)) permet de supprimer la majeure
partie de ces artefacts (Tab. 5.1(b)). Par ailleurs, il améliore sensiblement le filtrage
d’artefacts oculaires. Nous avons observé que de nombreux cas d’instabilité étaient résolus
par cette méthode, puisque les trés basses fréquences (<1Hz) entrainent des difficultés
d’estimation de la matrice de covariance. Nous remarquons cependant une trés légere
diminution de la conservation des ondes lentes et de la bande A des paroxysmes. Cette
méthode n’est appliquée que dans les bandes A et #, donc aucune modification n’est
apparente dans les autres bandes. Cette méthode représente un trés bon compromis entre
la quantité d’artefacts supprimée et la qualité de conservation des signaux cérébraux.

Nous validons plus précisément cette méthode dans la section suivante.

5.2.3 Bilan comparatif

Nous venons de comparer la qualité des filtres par les différentes méthodes mais il est
important de connaitre les différences pratiques. Le Tab. 5.3 illustre le bilan de toutes

ces méthodes.

&
Q
2 &, < Q
g 5 . 3 9 F| &
g s 9 Q Q % 7
g <~ 5 Y R + % )3
~$ o g R, Qf 8’ é’ éL 4 [9
O O O g g J3 o v
< < < S < | < < < e

Filtrage des yeux (80%) (80%) | 95% 90% 95% 80% 70% 95% 90% 95%
Filtrage des muscles (60%) (60%) | 80% 5% 95% 70 90% 70% 90% 90%
( (

Filtrage des artefacts 70%) 70%) 70% 60% 70% 50% 20% 55% 30% 80%
meécaniques

Conservation d’alpha (70%) (70%) | 85% 90% 98% 95% 98% 95% 98% 98%
Conservation des ondes (70%) (70%) | 50% | 60% 65% 70% 80% 70% 8% 5%
lentes

Conservation des pointes (80%) (80%) | 60% 70% 60% 80% 70% 80% 70% 70%
paroxystiques

Automatique Non Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui
Conservation dépendant Oui Oui Non Non Non Léger | Léger Léger Léger Léger

des artefacts presents

Retard de signal pour Impossible 10s 0 0 2s 2s 4s 2s 4s 4s
application temps reel

Nécessite un protocole Non Non Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui
Nécessite une base de Non Oui Non Non Non Non Non Non Non Non
données

Temps de calcul pour un - 1a2 2min | 1 min | 30 min | 2 min | 30 min | 3 min 30 min | 30 min
enregistrement de 4h heures

Ajout ou propagation Tres Trés Trés Trés Tres rare | Possible | Rare Rare Tres
possible d’artefact rare rare rare rare rare rare

Tab. 5.3 : Bilan comparatif des différentes méthodes

Il serait difficile de comparer rigoureusement I’ACI manuelle & nos méthodes du fait
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qu’il est trés long de filtrer une page d’EEG. Les valeurs mises dans le tableau représen-
tent le bilan des observations que nous avons faites par filtrage d’artefact de moyenne
amplitude. Les conclusions de I'article de P. Levan |[Le Van 06| indiquent que I’erreur
de classification des composantes par leur méthode est équivalente a l’erreur humaine.
Nous supposons donc que les résultats seraient identiques a ceux de I’ACI manuelle, ce
qui concorde également avec les illustrations proposées.

Le temps de calcul de la période d’apprentissage dépasse rarement 1 & 2 minutes avec
toutes les méthodes. Pour les méthodes sans découpage en BDF, le filtrage est trés rapide
(< 1min). Le découpage en BDF peut étre en comparaison légérement plus long du fait
que chaque signal doit étre filtré avec 5 filtres fréquentiels différents. Cependant, cela
reste largement réalisable en temps réel. La mise en ceuvre des méthodes utilisant 1I’ACI
et la caractérisation de composantes. (ex. Méthode de P. Levan [Le Van ()6]) demande un
temps de calcul beaucoup plus important du fait que ’ACI doit étre calculée sur chaque
fenétre glissante.

Nous pouvons noter que toutes nos méthodes nécessitent un protocole ce qui rend im-
possible le traitement d’enregistrement archivé. Nous avons cependant effectué plusieurs
essais montrant que si I’enregistrement était suffisamment long et artefacté, il est possible
de trouver suffisamment d’artefact pour faire ’apprentissage.

Pour I'analyse clinique, la méthode GAFOP parait plus adaptée du fait de sa qualité
de conservation du rythme cérébral par rapport & sa quantité de suppression d’artefact.
Il est possible que ce choix soit différent pour d’autres applications. Par exemple, pour
la détection anticipée des crises d’épilepsie, il est préférable de supprimer la totalité des
artefacts méme si nous supprimons une partie du signal cérébral. La méthode FOP sur

découpage en BDF avec le filtre d’artefact mécanique est peut-étre la mieux adaptée.

5.3 Validation de la méthode finale préconisée pour

I’analyse clinique

5.3.1 Méthode choisie

La Fig. 5.5 représente la synthése de la méthode GAFOP. C’est avec cette méthode

que nous allons étudier des fichiers de longues durées (2 a 6h).

5.3.2 Etude des enregistrements par pages de 20s

Nous avons étudié 10 enregistrements de 1 & 5 heures représentant un total de 26

heures. 8 des 10 patients enregistrés sont épileptiques. Parmi ces enregistrements, 3
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Artefacts oculaires EEG au repos Artefacts musculaires
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Fig. 5.5 : Schéma général de la méthode GAFOP

contiennent une crise généralisée et un contient plusieurs crises partielles. Un des enre-
gistrements de patient sain contient de 'EEG de sommeil jusqu’a la phase 3.

Les enregistrements de longues durées contiennent beaucoup plus d’artefact que les
EEG de courte durée. En effet, durant les EEG de courte durée, le patient a pour consigne
de garder les yeux fermés et de se décontracter. Sur ceux de longue durée, il n’est pas

possible de demander au patient de rester immobile pendant tout I’enregistrement.

a) Critére de l’'inspection visuelle

Pour évaluer la qualité du filtrage, le neurologue va attribuer une note pour chacune
des pages EEG analysées. Les enregistrements sont analysés avant et apreés filtrage. Nous
construisons le Tab. 5.4 pour représenter les résultats. Pour cela, le neurologue a parcouru
les enregistrements originaux par page de 20s et a sélectionné 300 pages intéressantes.
Pour chacune de ces pages, il a défini les artefacts et les rythmes cérébraux présents.
Il a ensuite regardé l'enregistrement filtré et a mesuré la quantité d’artefact et I’EEG

supprimée. Une note de 0 a 4 est attribuée pour mesurer cette quantité :
e 0 : l'artefact ou le rythme cérébral est entiérement conservé (atténuation <10%)

e 1 : l'artefact ou le rythme cérébral est légérement supprimé (atténuation entre 10
et 30%)
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e 2 : l'artefact ou le rythme cérébral est moyennement supprimé (atténuation entre
30 et 70%)

e 3 : l'artefact ou le rythme cérébral est fortement supprimé (atténuation entre 70 et

90%)

e 4 : lartefact ou le rythme cérébral est complétement supprimé (atténuation >90%)

b) Exemples de résultats

Les Fig. 5.6, 5.7, 5.8 et 5.9 illustrent des exemples de filtrage et des notes attribuées
par le neurologue.

La Fig. 5.6 illustre un résultat moyen de filtrage. Les pointes ondes sont juste légeére-
ment atténuées et les artefacts sont fortement amoindris. Nous remarquons que le rythme
de fond est parfaitement conservé ainsi que les rythmes rapides précurseurs du paroxysme
(sec. 11).

La Fig. 5.7 est un exemple d’EEG trés artefacté qui parvient & étre parfaitement
filtré. Le filtrage fait apparaitre un rythme 6 sur les électrodes F7, F3 et T3, signe de
pathologie épileptique qui n’était pas visible auparavant. La totalité du rythme EEG est
parfaitement conservé.

Sur la Fig. 5.8, il y a juste un léger artefact musculaire qui est tres bien filtré. Nous
pouvons remarquer de légéres pointes entre les sec. 0-1, 7-8 et 12-13 qui sont parfaitement
conservées. Cependant, 'onde A (sec 9 et 10 sur la voie F8) qui est supposée étre un
rythme pathologique, est complétement filtrée. Le rythme « est parfaitement conservé.

La Fig. 5.9 illustre un exemple d’artefact mal filtré correspondant a un machon-
nement. Les méachonnements représentent des artefacts trés importants et il est trés
difficile d’examiner 'EEG se superposant. Seul le rythme musculaire rapide a été filtré,
I’artefact mécanique a été conservé. Les artefacts oculaires entre les sec. 17 et 19 sont
filtrés.

c) Construction du Tab. 5.4 pour représenter les résultats.

Nous construisons le Tab. 5.4 pour présenter les évaluations du neurologue. Une cellule
du tableau correspond aux pages contenant a la fois le rythme cérébral de la colonne et
lartefact de la ligne. Celle-ci est composée de deux histogrammes (ex. Fig. 5.10). Le
premier (celui du haut) correspond a la quantité d’artefact supprimée et le deuxiéme a
la quantité de rythme EEG supprimée. Ces histogrammes représentent les pourcentages
du nombre de pages pour chacune des notes. Ainsi, le filtrage parfait correspondrait & un

pic a 4 sur le graphique des artefacts et un pic a 0 sur le graphique de 'EEG.
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Fig. 5.7 : Exemple de filtrage de la méthode GAFOP. Notation : muscles importants
: 4, artefacts oculaires légers : 3, artefacts mécaniques importants : 3, alpha : 0, theta

léger : 0
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(b) EEG filtré

Fig. 5.8 : Exemple de filtrage de la méthode GAFOP. Notation : muscles légers : 4,
alpha : 0, Pointes : 0, delta léger : 4

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Theése de Samuel Boudet, Lille 1, 2008

5.3. Validation de la méthode finale préconisée pour I’analyse clinique 139

=

£

FP1s ,_ N e, | ‘
'T‘M-MMMQ} A
e
N e
I i ot e,
Ar———
S5 S .
A g e
o S o

Pz}

=

i

e

226l
d

%

%ﬁ o Mh*i ey -
’&mmmw@w
G i ARSI IO

P4
o1

o2 |
Fz
Cz

Pz

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
(b) EEG filtré

Fig. 5.9 : Exemple de filtrage de la méthode GAFOP. Notation : machonnement : 1,
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Fig. 5.10 : Exemple d'une cellule du Tab. 5.4

Remarque : Pour des raisons statistiques, si une page contient plusieurs types d’artefacts,

1
Nombre de types d'artefact

page est compté pour le ou les rythmes cérébraux. Prenons l'exemple d’une page con-

une page est comptée pour chacun des artefacts mais seulement

tenant de l'artefact oculaire et musculaire léger accompagné d’un rythme alpha. Dans
la cellule artefact oculaire, alpha, nous ajouterons 1 sur I'histogramme de l'artefact et

1/2 sur 'histogramme de 'EEG. De méme pour la cellule artefact musculaire, alpha.
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Ainsi nous nous assurons de ne pas compter plusieurs fois un rythme cérébral du fait que
plusieurs types d’artefact 'accompagnent. Le méme raisonnement est effectué pour les

pages contenant plusieurs types de rythmes cérébraux.

d) Interprétation

n n

En analysant la ligne " moyenne ", nous observons d’abord que la majeure partie
(95%) des signaux cérébraux est conservée a plus de 70%. De la méme fagon, la colonne
moyenne montre que 90 % des artefacts sont supprimés a plus de 70% ce qui prouve
'efficacité de la méthode. Nous observons que la présence d’artefacts n’influe pas sur la
conservation du rythme cérébral. Il n’y a en effet pas de différence significative sur les

graphes "EEG" d’une méme colonne.

Conservation de 'EEG

Comme nous I'avons déja observé, le rythme « est toujours trés bien conservé (aucune
modification n’est visible sur 85% des pages). Les rythmes 6 sont également trés bien
conservés (atténuation faible ou nulle sur 98%) bien qu’une légére diminution est souvent
visible. Le rythme A est la plupart du temps bien conservé malgré une légére atténuation.
Nous avons remarqué que plus la fréquence est basse, plus il est difficile de le conserver
surtout lorsqu’il est dans la zone frontale. 6 des 70 pages examinées contiennent des
amoindrissements importants du A ce qui pourrait fausser I’analyse. Notons cependant
que dans les autres 90% le rythme est reconnaissable.

Les pointes ondes subissent presque toujours une légére atténuation, mais restent
parfaitement identifiables dans tous les cas. L’atténuation est généralement dans la zone
frontale. L’amplitude des pointes diminue en moyenne de 30% alors que 'amplitude de
I'onde diminue de 20%.

Sur les deux enregistrements contenant des pointes isolées, celles-ci étaient toujours
bien conservées (atténuation faible ou nulle sur 90% et atténuation moyenne sur les
derniers 10%)

Elimination des artefacts

Concernant les artefacts, ils sont tous trés bien filtrés a 1’exception des machonnements
qui sont atténués en moyenne de 50%. Les machonnements sont particuliérement délicats
car ils entrainent un artefact mécanique rapide et trés important sur toutes les voies. De
plus leur répartition est instable.

Les artefacts oculaires sont filtrés a 80% en moyenne. Il peut cependant persister

parfois des phénomeénes d’instabilité lorsque ceux-ci sont trés importants. Ces instabilités
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peuvent créer un rythme qui pourrait étre faussement interprété comme pathologique. Ce
phénomeéne est cependant assez rare (5% des cas d’artefacts oculaires importants).

La méthode est particulierement efficace pour le filtrage d’artefacts musculaires méme
lorsque ceux-ci sont trés importants (atténuation supérieure a 70% dans 96% des cas).

Enfin les artefacts mécaniques sont complétement filtrés dans 70% des cas. Ce filtrage
est cependant assez particulier dans le sens oul si 'artefact mécanique ne dépasse pas le
seuil, il n’est pas du tout filtré. Lorsque l'artefact provient d’'un mouvement d’électrode
ou de fil, il est trés souvent entiérement filtré. Lorsqu’il provient des mouvements de la

téte, il est souvent d’avantage propagé et il est généralement juste atténué.

5.3.3 Etude des crises d’épilepsie

Nous avons testé notre filtre sur 5 enregistrements de crises d’épilepsies généralisées
(sur deux enregistrements nous ne nous sommes intéressés qu’a la crise) et sur un en-
registrement contenant plusieurs répétitions de crises partielles. Les crises d’épilepsie
sont particuliéerement artéfactées et il est souvent difficile de différentier les rythmes
pathologiques des artefacts. Sur nos essais, les conclusions sur le filtrage sont semblables
a celles concernant le reste de 'EEG. Les Fig. 5.11 et 5.12 illustrent deux exemples de
filtrage de crises.

La Fig. 5.11 illustre un début de crise généralisée trés artefacté. La majeure partie
des artefacts est supprimée alors que le rythme A sur les électrodes F8, T4, T6 est par-
faitement conservé révélant la position du foyer. Par ailleurs, nous observons un rythme 6
entre les sec. 6 et 8 qui n’était pas visible avant le filtrage, permettant de mieux discerner
la propagation de la crise.

La Fig. 5.12 illustre une autre crise généralisée. La majeure partie des artefacts est
également supprimée alors que le rythme A est conservé. Les pointes sont également
parfaitement conservées, notamment celles entre les sec. 0 et 4 (voies F8 T4, T6) qui

étaient difficilement visible avant filtrage.

5.3.4 Etude du sommeil

L’EEG de sommeil est en général beaucoup moins artefacté et le filtrage a moins
d’intérét. Nous avons cependant effectué des premiers essais. L’EEG de sommeil étant
plus lent, nous avons du adapter nos paramétres afin de conserver les rythmes, le filtre est
de ce fait de moins bonne qualité, mais reste trés efficace. La Fig. 5.13 illustre les résultats
sur les différents grapho-éléments pouvant apparaitre pendant les phases de sommeil. Seul
le rythme A est atténué de 40% (principalement en frontal), mais toutes les autres ondes

sont trés bien conservées.
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Fig. 5.11 : Exemple de crise d’épilepsie filtrée. Notation : artefacts oculaires importants
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(b) EEG filtré

Fig. 5.12 : Exemple de crise d’épilepsie filtrée. Notation : artefacts oculaires importants
: 3, artefacts musculaires moyens : 3, artefacts mécaniques légers : 4, delta important :
1, Pointes : 0
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Fig. 5.13 : Exemple I’EEG de sommeil
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La Fig. 5.14 illustre les notes attribuées par le neurologue sur I'expertise de 'EEG
de sommeil. Nous observons que le filtrage reste presque identique pour les artefacts
mécaniques et oculaires mais le filtrage des artefacts mécaniques est moins efficace (filtrage
moyen 50%). Ceci est du aux modifications de réglage. Comme l'illustre également la
Fig. 5.13, seul le rythme A est atténué mais les autres rythmes sont trés bien conservés,

particulierement les spindles et pointes vertex.
Pointes

Alpha Delta Theta Kcomplexe Spindles vertex
ST I

(a) Rythmes cérabraux

Artefacts  Artefacts Artefacts
oculaires musculaires mecaniques

A o L.

(b) Artefacts

Fig. 5.14 : Reésultats de I'expertise du neurologue sur le filtrage de 'EEG de sommeil

5.4 Conclusion

Ce chapitre illustre la qualité du filtrage grace a plusieurs exemples (notamment sur
des crises d’épilepsie) ainsi par des validations statistiques. En plus de valider nos mé-
thodes, nous présentons une proposition de méthodologie de I'analyse de la qualité du
filtrage. Avec les améliorations successives, nous sommes parvenus a construire une mé-
thode efficace pour le filtrage des enregistrements EEG cliniques. La comparaison avec
I’ACI manuelle montre que GAFOP est souvent plus efficace, particuliérement lorsque
I’EEG est fortement artefacté. La prochaine étape sera la mise en place sur des machines
de relecture de 'EEG pour tester le réel apport épileptologie.

Nous laissons soin au neurologue de juger de l'efficacité du filtrage : " Cette méthode
de filtrage des artefacts apparait remarquable, d’une part en raison de son efficacité sur
la plupart des types d’artefacts, d’autre part en raison du respect des rythmes cérébraux
normaux et pathologiques. Notamment, elle n’altére pas significativement les activités
parozystiques : pointes, pointes-ondes, ... Il n’y a que dans la bande A ot la réduction
d’amplitude, dans certains cas, peut étre marquée.

L’intéret de la méthode est évident en épileptologie ot le filtrage des artefacts dévoile
les activités paroxystiques, notamment en début de crise.

Par ailleurs, elle va permettre la mise en euvre de méthode d’analyse de signal (FFT,
analyse non linéaire, ...) pour des tracés de longue durée souvent artefactés.

Enfin, Uapplication automatique du filtrage rend son utilisation aisée pour le clinicien."
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Conclusion générale et perspectives

Ce travail est le fruit d’une collaboration scientifique entre des équipes du LAGIS,
d’HEI, et de la FLM ainsi que le personnel médical du GHICL. Ces travaux ont été
soutenus financiérement par ’AINF, la FNS et la FRM.

Nous avons commencé par étudier les principes de 'EEG afin de définir quels sont
les éléments devant étre filtrés et les éléments devant étre conservés. Nous nous sommes
intéressés ensuite aux méthodes de filtrage spatial s’appuyant sur la séparation de sources.
Nous avons donc d’abord étudié les fondements mathématiques de I’ACP, ’'ACI et de la
CSP, puis nous avons présenté I'état de 'art sur le filtrage d’artefacts. Celui-ci réside
principalement dans I'automatisation du choix des composantes issues de ’ACI. Nous
avons ensuite introduit nos méthodes avant de présenter les résultats sur des données

cliniques.

Pour arriver & notre méthode finale, nous sommes partis de I’ACI et nous avons cherché
une méthode automatique permettant de définir si une composante était artefactielle ou
cérébrale. Nous avons trouvé l'idée trés simple d’effectuer une comparaison de variance
entre une période de repos et une période d’artefact. Nous avons alors défini un protocole
consistant a effectuer une série d’artefacts & chaque début d’examen. Une matrice de

filtrage est alors construite pouvant étre appliquée sur la totalité de ’enregistrement.

Ces critéres permettant de caractériser les sources peuvent étre également utilisés
pour trouver la meilleure séparation. Il est alors possible de ne plus utiliser ’ACI. C’est
le principe de la méthode FOP. Cette formalisation a permis ensuite d’élargir la méthode
en considérant que seule la répartition des artefacts est constante et non la répartition
des sources cérébrales. Nous déterminons la répartition cérébrale sur une fenétre glis-
sante en utilisant une méthode de régression. Cette méthode permet de mieux conserver
les éléments pathologiques qui ne sont pas présents durant la période de repos utilisée
pour 'apprentissage. Cette méthode peut par contre subir des instabilités, nous ap-
pliquons alors une réduction de la dimension par ACP permettant, dans de nombreux

cas, d’améliorer le filtrage.

Toutes ces méthodes peuvent étre fortement améliorées en utilisant un découpage en

BDF et en déterminant un filtre spatial sur chacune des BDF. Enfin, nous avons élargi
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la gamme d’artefacts pouvant étre traités. En effet, 'apprentissage ne peut étre effectué
que sur les artefacts oculaires et musculaires du fait que le patient peut les contréler
volontairement. Nous avons donc développé deux extensions permettant de filtrer les
artefacts cardiaques et les artefacts mécaniques.

Dans un soucis d’objectivité, nous avons défini des outils permettant de comparer les
méthodes entre elles. Nous avons choisi de comparer les résultats a I’ACI manuelle du
fait qu’elle est actuellement considérée comme la méthode de réference. Nos méthodes
sont toutes efficaces, mais il faut trouver le meilleur compromis entre la conservation du
signal cérébral et 1’élimination des artefacts. Selon l'application, nous pourrons choisir
d’éliminer plus les artefacts en diminuant aussi le signal cérébral (par ex. avec FOP)
ou de conserver plus de signal cérébral mais aussi plus d’artefacts. La méthode GAFOP
représente le meilleur des compromis et est souvent supérieure a I’ACI manuelle lorsque
la quantité d’artefacts présents est importante.

Nous avons ensuite proposé une méthode de quantification de la qualité des résultats
se basant sur I'expertise du neurologue. Cette étude montre que le signal cérébral est
particuliérement bien conservé : en moyenne 95% pour le rythme a, 90% pour le rythme
0 et 70% pour le rythme theta. Toutes ces ondes restent parfaitement identifiable par le
neurologue a l'exception de 10% des ondes lentes A qui sont supprimées. Par ailleurs,
nous avons trouvé plusieurs exemples ol des rythmes pathologiques n’étaient pas visibles
avant filtrage et le deviennent apres.

Les artefacts sont tous fortement atténués. Les artefacts musculaires sont supprimés
a 80% et les artefacts oculaires également méme lorsqu’ils sont trés importants. Le filtre
d’artefacts mécaniques nous permet de supprimer la plupart des artefacts générés par les
mouvements d’electrodes, de fils et de la téte. En fonction du seuil, ce filtre peut étre tres
efficace mais peut supprimer, dans quelques rares cas, des rythmes cérébraux importants.

Nous avons également testé notre méthode finale sur des crises d’épilepsie. Le filtrage
des crises est particuliéerement intéressant pour le diagnostic de 1’épilepsie. Il est important
que le neurologue sache comment se propage la crise et durant les périodes de crises,
les artefacts rendent souvent les signaux EEG illisibles. La mise en valeur des signaux
pathologiques permet alors d’améliorer le diagnostic. Les résultats du filtrage des crises
sont les mémes que ceux pour le reste de I'enregistrement. Le filtrage permet une forte
amélioration de la lisibilité. Nous avons cependant remarqué que le rythme cérébral
pouvait atteindre des fréquences trés basses (<1Hz), il est alors difficile de les conserver.

Dans un premier temps, au vu des résultats obtenus, nous envisageons d’implanter
nos méthodes sur les machines de relecture de 'EEG afin de les valider au quotidien et de
tester leur apport réel pour le I'interprétation des tracés. Il faudrait également effectuer
des expériences au aveugles afin de comparer le diagnostique de deux médecins, I'un sur

le tracé filtré, I'autre sur le tracé artefacté.
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Pour le diagnostique de I’épilepsie, le principal point a améliorer est I’augmentation
de la conservation des rythmes dans la bande A. Pour cela, nous pensons qu’une des
solutions les plus simples est d’effectuer un filtrage qui s’adapte a la quantité d’artefacts
présents. Ainsi, de nouvelles approches pourront étre developpées nous permettant égale-
ment d’étendre le filtrage & 'EEG de 'enfant et a 'EEG de sommeil.

Nous nous intéressons également a la détection anticipée des crises d’épilepsie ou le
filtrage permettrait de diminuer le nombre de fausses détections. Des premiers essais en-
courageants ont d’ailleurs été effectués en utilisant la méthode RQA (Recurrence Quan-
tification Analysis).

Le filtrage peut étre également utilisé dans le cadre des Interfaces Cerveau Ordina-
teur (BCI). Les enregistrements sont généralement peu artefactés du fait que les patients
utilisant ces interfaces sont entiérement paralysés. Ils peuvent cependant, dans certains
cas, effectuer des clignements d’yeux. Par ailleurs, les méthodes proposées peuvent étre
envisagées pour supprimer des sources cérébrales n’ayant pas de valeur pour le traitement
concerné |Boudet 07b].

Pour améliorer, la qualité du filtrage, il serait intéressant de tester nos méthodes sur
un nombre de voies plus important. A l'opposé, pour une application sur un sytéme
autonome portatif, il faudrait mesurer 'effet de la diminution du nombre de voies. Nous
aimerions également tester nos méthodes sur des enregistrements en Magnetoencephalo-
gramme (MEG).

Enfin, nous souhaiterions améliorer 1’aspect pratique des méthodes, en déterminant
une base commune & tous les patients et ainsi supprimer la nécessité d’effectuer le protocole
d’apprentissage. Une solution intermédiaire serait de déterminer une base propre & un
patient, réutilisable a chacun de ses examens. Il serait également interessant de chercher
une méthode pour développer automatiquement les artefacts sur I'enregistrement afin de

les apprendre.

Enfin, nous espérons que nos travaux contribueront a faire avancer la recherche sur
I’épilepsie, d i a | C d idi I’ ble d
épllepsie, domaine ou les progres sont attendus quotidiennement par 'ensemble des pa-

tients.
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Annexe A

Principe de la SVM linéaire

Nous définissons un ensemble de points (x;,¢;) avec ¢; = 1 ou —1 correspondant a la
classe. Le classifieur correspond au vecteur w, orthogonal a la séparatrice, et a un seuil b,
tel que w.x — b > 0 pour x appartenant a la classe 1 et w.x — b < 0 pour x appartenant

A la classe —1.

A.1 Espaces linéairement séparables

La SVM a été introduite par Vladimir Vapnik en 1963 [Vapnik 63]. Nous ne présentons
ici que la SVM linéaire (LSVM) utilisée en [Shoker 05|, mais il existe également la SVM
non linéaire.

Considérons dans un premier temps que l'espace est linéairement séparable (ex Fig.
A.1(a)) ce qui peut s’écrire :

dw, b tel que Vi, c;(w.x; —b) > 0.

Comme le montre la Fig. A.1(a), il existe en général plusieurs hyperplans solutions.

La SVM consiste a chercher 'hyperplan qui maximise I’écart minimal entre la frontiére
et les données. En d’autre terme, il faut maximiser la marge entre les deux classes. Cette
marge est définie par les vecteurs supports qui sont les points de chaque classe les plus
proches de la séparatrice. Nous définissons alors les deux hyperplans paralléles passant
par ces vecteurs supports dans chacune des classes. Ces hyperplans sont décrits par les
équations :

wx—b=1letwx—b=—1

La marge entre I'hyperplan solution (w.x—b = 0) et les données de chacune des classes
sera 1/||wl|

La Fig. A.1(b) illustre la construction de ces hyperplans. Les échantillons sur les

hyperplans sont appelés vecteurs supports.
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(a) Plusieurs classifieurs linéaire sépar- (b) Hyperplans de marge maximal aprés

ent les données un apprentissage SVM

Fig. A.1 : Principe de la SVM

Pour vérifier que ’ensemble des points est a l'extérieur de la marge, nous devons
vérifier que :
w.X; —b>1pourc;, =1et
w.x; — b <1 pourc¢ =—1

ce qui est équivalent ¢;(w.x; —b) > 1. Nous formalisons donc le probléme sous la forme :

min||wl| (A1)

Sous contrainte que ¢;(w.x; —b) > 1

L’algorithme de calcul est donné dans [Burges 00].

A.2 La marge légeére

En 1995, Corinna Cortes et Vladimir Vapnik [Cortes 95| ont proposé une solution pour
autoriser des points mal classifiées et donc ne plus supposer la séparabilité linéaire des
points. Cette solution consiste toujours a maximiser la marge entre les deux classes, en
introduisant toutefois une pénalité (g;) sur les points mal classés, proportionnellement &

leur écart a la frontiére. Le probléme peut étre formulé ainsi :

min||w||* + C Z Ei (A.2)

sous contrainte que ¢;(w.x; —b) > 1 —¢g; et g; > 0
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Le coefficient C' est un parameétre permettant de régler le poids des pénalités aux
données mal classifiés. La résolution de ce probléme s’effectue en calculant le gradient
[Burges 00] . Le probléme ainsi formulé est un probléme convexe et de ce fait, il est

possible de trouver le minimum global.
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Résumé

L’électroencéphalographie (EEG) consiste a mesurer ’activité électrique du cerveau a
I’aide d’¢lectrodes placées a la surface du cuir chevelu. Cette technique est principalement
utilisée pour le diagnostic de 1’épilepsie. Certains grapho-éléments comme des ondes lentes et
des pointes-ondes peuvent apparaitre sur ’EEG permettant au neurologue de détecter une
souffrance épileptique.

Malheureusement, cette activité peut €tre fortement contaminée par des signaux
parasites appelés artefacts. Ces artefacts ont pour origines principales l'activité oculaire,
l'activité musculaire, le rythme cardiaque et les légers déplacements d'électrodes. Les
fréquences des grapho-éléments pathologiques recouvrent celles des artefacts et nous avons
alors recours a des filtres spatiaux, reposant sur la séparation de sources. Le principe est de
déterminer un ensemble de sources d’origines cérébrales et un ensemble de sources
d’artefacts. Les sources d’artefacts sont supprimées et les sources cérébrales sont utilisées
pour reconstruire le signal.

Nous présentons dans cette thése plusieurs méthodes combinant les filtres spatiaux et
les filtres fréquentiels afin d’automatiser le filtrage. Une démarche quantitative a été définit
afin de valider ces méthodes, nous permettant de choisir la méthode la plus performante
appelée Adaptive Filtering by Optimal Projection (AFOP). Les tests sur des enregistrements
cliniques de patient épileptiques, ont montré, selon ’avis du neurologue, I’efficacité¢ d’AFOP
sur la plupart des types d’artefacts ainsi que son respect des rythmes cérébraux.

Abstract

The electroencephalography (EEG) consists in measuring brain electrical activity
thanks to electrodes located on the scalp surface. This technique is mainly used for the
diagnostic of epilepsy. Some grapho-elements like slow waves and spike waves can appear on
the EEG, enabling the neurologist to detect an epilepsy pain.

Unfortunately, this activity can be highly contaminated by parasitical signals called
artifacts. These artifacts have for main origins, the ocular activity, the muscular activity, the
cardiac rhythm and tight electrode displacements. The frequencies of pathological grapho-
elements recover those of artifacts, and it is then required to use spatial filter which is based
on source separation. The principle is to determine a set of cerebral sources and a set of
artifacts sources. Artifact sources are then cancelled and the cerebral ones are used to rebuild
the signal.

This thesis presents several methods using both spatial and frequential filters, making
the EEG filtering automated. A quantitative approach of filtering validation is defined, which
enables the author to choose the most efficient called Adaptive Filtering by Optimal
Projection (AFOP). According to the neurologist, tests on clinical recordings of epileptic
patients prove AFOP efficiency on cancelling most of artifact types as well as on respecting
cerebral rhythms.
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