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Introduction

L’épilepsie est un désordre neurologique chronique caractérisée par des crises récur-

rentes. Elle est l’expression d’un fonctionnement anormal, aigu et transitoire de l’acti-

vité électrique d’une zone cérébrale qui se traduit par des crises épileptiques. Dans le

monde, entre 40 et 50 millions de personnes sont touchées par l’épilepsie. En France, on

considère entre 450 000 et 500 000 personnes souffrant d’épilepsie. Après la migraine,

première cause de consultation en neurologie, l’épilepsie est l’affection neurologique la

plus fréquente.

La plupart des épilepsies peuvent être traitées médicalement. Aujourd’hui, de 7 à

8 malades sur 10 ne sont suivis qu’avec un seul médicament. En cas d’échec, on parle

donc de pharmaco-résistance et une solution envisagée est la chirurgie. La place de

la chirurgie demeure cependant limitée. Elle s’adresse environ à la moitié des patients

ayant une épilepsie partielle pharmaco-résistante et pour lesquels la zone épileptogène

(ZE) est localisée, accessible et que son extirpation ne présente aucune (ou bien la

moindre) prise de risque d’altération fonctionnelle. Quand on parle de crises partielles,

on parle de crises qui normalement commencent localement dans l’un des hémisphères.

Parmi ce type de crises, les épilepsies du lobe temporal sont les plus courantes et ce

sont celles qui bénéficient le plus souvent de la chirurgie. Le succès peut être attendu

dans 80 à 90% des cas. Les résultats sont beaucoup moins favorables pour les épilepsies

frontales ou pariétales.

L’électroencéphalographie (EEG) est la méthode de référence et la plus ancienne

concernant l’enregistrement de l’activité électrique du cerveau. Cette méthode apporte

une excellente résolution temporelle (de l’ordre de la milliseconde). Cependant, sa réso-

lution spatiale reste inférieure à celle des méthodes d’imagerie. Malgré cet inconvénient,

cet examen est incontournable pour le diagnostic et la classification des épilepsies étant

donné qu’il permet d’enregistrer des informations en temps réel et d’une manière directe

de l’activité électrique du cerveau. L’inconvénient principal de cette technique est que

les signaux d’EEG enregistrés dans la surface résultent de la combinaison de signaux cé-
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Introduction

rébraux générés en profondeur et de signaux électrophysiologiques extra-cérébraux dits

artefacts. Ces signaux peuvent faire l’objet d’énergies importantes qui peuvent perturber

considérablement l’interprétation clinique ou l’analyse automatique.

Le travail présenté dans ce mémoire a pour objectif de caractériser la crise d’épilepsie

du lobe temporal à partir des relations d’EEG de surface afin de fournir des informations

sur la ZE sous-jacente sous hypothèse d’un foyer unique et sa localisation de profondeur.

Les décharges s’organisent selon un réseau de structures cérébrales corticales. L’iden-

tification de ce réseau est fondamentale pour les traitements chirurgicaux de certaines

épilepsies partielles. La dynamique des signaux au cours du temps doit permettre d’iden-

tifier ce réseau et son mécanisme de mise en œuvre. L’enregistrement d’EEG de surface,

perturbé par des artefacts et du bruit de mesure, complique énormément l’analyse de la

dynamique d’une crise, en masquant dans certain cas l’information électrophysiologique

utile.

Dans ce contexte, on peut se poser plusieurs questions : peuvent les relations entre

les différentes voies EEG mesurées en surface être utilisées afin d’expliquer et analy-

ser le déroulement d’une crise d’épilepsie ? À quel point une étape de prétraitement

peut améliorer la détection de synchronisations et la caractérisation résultante ? Nous

avons abordé ces problèmes depuis trois points de vue. Le premier concerne la latérali-

sation des crises, c’est-à-dire quel est l’hémisphère d’origine de la crise. Un autre aspect

que nous considérons important est la détection de la crise : dans quelle mesure l’ana-

lyse de synchronisation peut permettre cette détection ? Quelle est la méthode la plus

appropriée ? Est-ce que l’implémentation d’une étape de prétraitement peut améliorer

les performances et dans quelle mesure ? Le dernier aspect considéré dans ces travaux

concerne la dynamique de la crise, qui peut être caractérisée en étudiant l’évolution

temporelle et spatiale des relations inter-voies.

Quant aux méthodes d’estimation des relations inter-structures, deux familles de

méthodes permettant la mesure de synchronisation des EEG peuvent être distinguées :

les méthodes paramétriques et non-paramétriques. Dans ce mémoire, les méthodes étu-

diées sont : l’Inter Spectre (IS), la Cohérence (C), la Directed Transfer Function (DTF)

et la Partial Directed Coherence (PDC). Les propriétés de ces méthodes ont été étudiées,

dans une première phase, sur des signaux simulés et, dans une seconde phase, elles ont

été appliquées à des EEGs de surface de longue durée avec l’objectif de caractériser les

crises du lobe temporal.

Les méthodes retenues dans ces travaux ont été appliquées à des signaux réels qui

n’ont pas reçu de prétraitement (bruts) et à des signaux prétraités. L’application d’une

2



méthodologie de prétraitement adaptée pour l’élimination d’artefacts et du bruit sur des

EEGs pathologiques peut prétendre à l’amélioration des résultats des méthodes d’ana-

lyse automatiques, de type méthodes de synchronisation. Toutefois, toute la difficulté

réside en l’évaluation de ces performances sur signaux réels. Nous présenterons dans ce

mémoire une validation croisées des performances des estimations des relations et de

leurs versions prétraités à partir de critères cliniques fournis par deux cliniciens neuro-

logues.

D’abord, en ce qui concerne la latéralisation, nous sommes partis de l’hypothèse

que l’hémisphère contenant le foyer épileptogène produit en surface des relations plus

importantes du point de vue énergétique soit pendant toute la crise pour les crises géné-

ralisée ou plus particulièrement au cours de la mise en place du processus de profondeur

(crises secondairement généralisées). Il est possible que l’élimination des artefacts (dus

aux activités extra-cérébrales) et du bruit (dû aux problèmes de mesure) permette de

mieux faire ressortir la différence existant entre l’hémisphère qui contient la ZE et l’op-

posé du fait que de nombreux artefacts sont générés par le comportement des patients

lors de la crise.

Une analyse similaire peut être faite pour la détection. On suppose que l’élimination

des artefacts ainsi que du bruit aura un impact considérable sur les périodes inter-

critiques. Autrement dit, un EEG hors crise peut présenter des synchronisations impor-

tantes principalement dues aux artefacts et au bruit. Si ces composantes sont éliminées,

très peu de synchronisations dues à l’activité cérébrale normale resteront visibles car

les processus cognitifs sont considérablement moins énergétiques que les processus épi-

leptique(phénomène paroxystique). En revanche, de fait pendant la période critique,

on devrait constater une présence accrue des synchronisations par rapport à la période

hors crise.

Quant à l’étude de la dynamique des connectivités pour la caractérisation, elle peut

apporter d’importantes informations sur la mise en place du processus épileptique et

bénéficier également de l’étape de prétraitement.

Une méthodologie de prétraitement, basée sur des méthodes de séparation aveugle

de sources, de classification et de débruitage par ondelettes ainsi qu’une combinaison

adéquate de ces trois techniques, semble une bonne solution pour l’élimination simul-

tanée des artefacts et du bruit avec une perte minimale d’information.
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Chapitre 1

Contexte, état de l’art et problématique

Ce chapitre est consacré à rappeler dans un premier temps quelques bases anato-

miques et physiologiques du cerveau ainsi qu’un bilan des origines de l’épilepsie et

de son impact social. Dans le contexte qui nos préoccupe, particulièrement l’épilepsie,

nous aborderons les différentes modalités de mesure appliquées pour l’aide au diagnos-

tic ainsi que, brièvement les méthodes de traitement. Enfin nous ferons une synthèse

des travaux de recherche relatifs à notre application afin de positionner ce travail.

1.1 Le cerveau

Le système nerveux (SN) est divisé en deux parties principales : le système nerveux

central (SNC) et le système nerveux périphérique (SNP). D’une part, le SNC comporte

l’encéphale et la moelle épinière. En effet, l’encéphale, situé dans la boîte crânienne,

est composé du cerveau et de tous les nerfs qui le connectent aux muscles et organes

sensoriels. D’autre part, le SNP comporte les nerfs crâniens et spinaux (rachidiens).

La principale structure de l’encéphale est le cerveau. Il comporte deux hémisphères,

droit et gauche, bien définis par la scissure longitudinale ou inter-hémisphérique. Comme

conséquence des plis formés sur la surface, le cerveau est subdivisé en lobes : un fron-

tal, deux temporaux, un pariétal et un occipital (Figure 1.1). Chaque lobe est associé à

certaines fonctions :

1. Lobe frontal : il est attribué à la parole, le langage, l’humeur, la pensée et la

planification ;

2. Lobe pariétal : il est associé aux mouvements et à la réception des messages pro-
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venant du corps ;

3. Lobe occipital : il est lié à la vision ;

4. Lobes temporaux : ils sont associés à la mémoire et à des émotions.

(a) Vue latérale droite. (b) Vue supérieure.

FIGURE 1.1. Représentation schématique des divisions de l’encéphale ( de [Amicus-Visual-

Solutions, 2009]).

La surface des hémisphères est composée d’une substance grise, appelée cortex céré-

bral. Le cortex, dans ses différents niveaux, renferme différentes classes de cellules très

particulières et hautement spécialisées, les neurones.

1.1.1 Le neurone

Le neurone est la cellule constituant l’unité fonctionnelle du SNC. Le trois parties

principales d’un neurone sont : le corps cellulaire ou soma, l’axone et les dendrites. Le

soma contient les organites, les axones transmettent des signaux électriques nommés

influx nerveux (ou potentiel d’action) et les dendrites assurent les connexions entre

neurones, à travers les liaisons nommées synapses (Figure 1.2), Les neurones, comme

les fibres musculaires, sont excitables électriquement.

1.1.2 L’activité électrique du cerveau

Les neurones communiquent les uns avec les autres au moyen de deux types de

signaux électriques : les potentiels d’action (permettant la communication sur des dis-
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FIGURE 1.2. Schéma d’un neurone et ses principales parties (inspirée de [Eating-Disorder-

Institute, 2009]).

tances courtes et longues) et les potentiels électriques (servant particulièrement à la

communication sur des courtes distances).

Les principaux générateurs de l’activité électrique du cerveau sont les neurones py-

ramidaux du cortex (sous-section 1.4). À la différence des autres, ces neurones sont

disposés en parallèle entre eux et ils sont perpendiculaires à la surface corticale. Cette

disposition structurée en parallèle permet l’addition de courants locaux.

Pour qu’une activité électrique (courants extra-cellulaires) puisse être recueillie par

une électrode placée sur la surface de la tête, il faut avoir la synchronisation de milliers

de cellules en même temps. La surface corticale minimale active pour l’apparition d’un

potentiel de scalp a été estimée à 6 cm2 [Nunez et Srinivasan, 2006]. L’observation

de rythmes s’explique par l’existence du phénomène de synchronisation de certaines

populations de neurones présentant une similitude structurelle et fonctionnelle. De plus,

il est possible de trouver des altérations dans la synchronisation des cellules dues à une

excitation anormale d’un grand nombre de cellules nerveuses. Dans de telles situations,

on parle d’épilepsie.

1.2 L’épilepsie

L’épilepsie est un désordre neurologique chronique caractérisé par des crises récur-

rentes. Elle est l’expression d’un fonctionnement anormal, aigu et transitoire de l’acti-

vité électrique d’une zone cérébrale qui se traduit par des crises épileptiques. Le terme
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FIGURE 1.4. Représentation d’une cellule pyrami-

dale et de ses champs de potentiels électrique. Les iso-

potentielles sont représentées par les lignes en poin-

tillés. Les lignes pleines, qui sont perpendiculaires

aux lignes de potentiels, indiquent un courant ex-

tracellulaire produit par cette différence de poten-

tiels [Adam et al., 2000].

"épilepsie" vient du mot grec "επιλαµβανιεν (epilambanein)", qui signifie "assaillir" ou

"prendre par surprise".

Selon la définition élaborée en 2005 par la Ligue Internationale Contre l’Épilepsie,

ILAE (International League Against Epilepsy) et le Bureau International pour l’Épilepsie,

IBE (International Bureau for Epilepsy), une crise épileptique est la survenue transi-

toire de signes et/ou de symptômes dus à une activité neuronale anormale excessive ou

synchrone, dans le cerveau. D’autre part, l’épilepsie est une atteinte cérébrale caractéri-

sée par une prédisposition persistante à la production de crises épileptiques, et par les

conséquences neurobiologiques, cognitives, psychologiques et sociales de cet état. Cette

définition nécessite la survenue d’au moins une crise épileptique [Fisher et al., 2005].

Dans le monde, entre 40 et 50 millions de personnes sont touchées par l’épilepsie

[FFRE, 2009; World Health Organization et al., 2005]. En France, on considère entre

450 000 et 500 000 personnes souffrant d’épilepsie dont 250 000 ont moins de 20 ans

[FFRE, 2009; Epilepsie - France, 2009]. Après la migraine, première cause de consulta-

tion en neurologie, l’épilepsie est l’affection neurologique la plus fréquente.

1.2.1 Étiologie

Les épilepsies symptomatiques. Elles sont dues à une lésion cérébrale : malforma-

tion congénitale, encéphalite, séquelles d’une souffrance natale, traumatisme crânien,

accident cérébro-vasculaires, tumeurs, infections du SNC, maladies neurologiques évo-

lutives, anomalies des chromosomes, malformations cérébrales, . . . . Elles peuvent se

présenter sous la forme : d’épilepsies partielles, du Syndrome de West, du syndrome de

Lennox-Gastaut ou d’une épilepsie multifocale. Selon la Fondation pour la Recherche

sur l’Épilepsie, FFRE, 40% des épilepsies sont d’origine symptomatique [FFRE, 2009].
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Les épilepsies cryptogéniques. Lorsque qu’une cause est suspectée, mais ne peut être

prouvée par les moyens diagnostiques actuels, on parle d’épilepsie cryptogénique. Ces

épilepsies représentent environ 30% des cas mais ce chiffre est en constante diminution

du fait de l’évolution permanente des nouvelles techniques d’exploration.

Les épilepsies idiopathiques. Ce type d’épilepsie concerne des sujets sans aucune

lésion cérébrale détectée et sans autre cause clinique diagnostiquée auparavant. Ceci

fait suspecter une lésion invisible en imagerie cérébrale et engendre tout de même un

dysfonctionnement transitoire du cerveau. Les épilepsies idiopathiques de l’adulte sont

toujours généralisées. Ce sont essentiellement des épilepsies, datant de l’enfance ou de

l’adolescence, n’ayant pas guéri mais le plus souvent elles sont en rémission durable

sous traitement. Elles disparaissent vers la puberté ou à l’âge adulte.

Quant aux épilepsies symptomatiques ou cryptogéniques, elles sont le plus souvent

partielles. Elles représentent près du 70% des épilepsies de l’adulte [FFRE, 2009; Faure

et Jordan-Meille, 2009].

1.2.2 Classification des crises

Parce que les manifestations cliniques de l’épilepsie sont très variées, en 1970, une

première classification a été publiée [Gastaut, 1970]. En 1981, la ILAE a proposé une

nouvelle classification des crises [ILAE, 1981]. Cette classification est résumée de la

façon suivante.

1. Crises partielles (crises focales)

(a) Crises partielles simples (sans rupture de conscience) ;

(b) Crises partielles complexes (avec altération de la conscience) ;

(c) Crises partielles secondairement généralisées ;

2. Crises généralisées (convulsives ou non convulsives)

(a) Absences typiques (ou petit mal,suspension de l’activité en cours et une perte

de conscience de quelques secondes) ou atypiques (comme les typiques mais

accompagnées de quelques contractions musculaires) ;

(b) Crises myocloniques (secousses musculaires brèves et imprévisibles) ;

(c) Crises cloniques (secousses rythmiques des membres) ;
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(d) Crises toniques (contraction des muscles, de courte durée avec une perte de

conscience) ;

(e) Crises tonico-cloniques (ou grand mal) ;

(f) Crises atoniques (perte du tonus musculaire) ;

3. Crises non classées

Les crises partielles n’affectent que certaines parties cérébrales. Elles se manifestent

par des troubles moteurs, sensoriels et sensitifs, de la mémoire, de la conscience ou de

la parole. Certaines de ces crises partielles peuvent évoluer vers une crise généralisée

tonico-clonique.

Les crises généralisées ne comportent aucun signe qui permette de localiser une ré-

gion précise du cerveau. Parmi celles-ci, les crises tonico-cloniques sont les plus connues,

les plus impressionnantes et par chance les moins fréquentes. Elles se manifestent par

une perte de connaissance avec chute, mouvements convulsifs, morsure de la langue,

. . . . Ces crises étaient autrefois appelées "grand mal" ou "haut mal". D’autre part, les

absences se manifestent par une brève rupture de la connaissance. Elles répondaient

autrefois à la définition du "petit mal".

1.2.3 Traitements de l’épilepsie

1.2.3.1 Pharmacologique

La plupart des épilepsies peuvent être traitées médicalement. Aujourd’hui, de 7 à

8 malades sur 10 ne sont suivis qu’avec un seul médicament. En cas d’échec, un autre

médicament peut être proposé, (entre 17 et 30% des cas de succès [FFRE, 2009]). En

cas d’un deuxième échec, on pense à l’association de plusieurs médicaments. Toutefois,

si on observe une résistance relative ou absolue aux médicaments, on parle donc de

pharmaco-résistance et une solution envisagée est la chirurgie.

1.2.3.2 Chirurgie

La place de la chirurgie demeure cependant limitée. Elle s’adresse environ à la moitié

des patients ayant une épilepsie partielle pharmaco-résistante et pour lesquels la zone

épileptogène (ZE) est localisée, accessible et que son extirpation ne présente aucune
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(ou bien la moindre) prise de risque d’altération fonctionnelle (troubles du langage, de

la mémoire, . . . ).

Les épilepsies du lobe temporal sont celles qui bénéficient le plus de la chirurgie. Le

succès peut être attendu dans 80 à 90% des cas [FFRE, 2009]. Les résultats sont beau-

coup moins favorables pour les épilepsies frontales ou pariétales. Trois types d’interven-

tion sont actuellement pratiquées suivant une neurochirurgie classique : la cortectomie,

la callosotomie et l’hémisphérotomie. La première est limitée à la résection de la zone

où la ZE a été individualisée. Concernant la deuxième, elle est indiquée dans certaines

épilepsies généralisées graves et consiste à la résection totale d’une structure cérébrale.

Enfin, l’hémisphérotomie est l’isolation des hémisphères l’un de l’autre. Elle est réser-

vée aux jeunes enfants nés avec une malformation anatomique ou une lésion prénatale

importante. En France, chaque année, seulement 200 à 300 personnes sont concernées

par ce dernier type d’intervention.

1.2.3.3 Stimulation du nerf vague

Étant donnés les paramètres multiples qui doivent être réunis pour envisager une

exérèse de la ZE, de nombreux cas ne sont pas concernés par la chirurgie "curative". C’est

pour cela que des solutions "palliatives" sont envisagées, visant à réduire la fréquence

des crises et/ou la sévérité des conséquences. L’une de ces solutions est la stimulation

du nerf vague [FFRE, 2009].

Le principe est le même que celui d’un stimulateur cardiaque. Le stimulateur est un

boîtier (5 cm de diamètre) contenant un fil conducteur (électrode) que l’on enroule

autour du nerf vague. Il est implanté chirurgicalement sous la clavicule gauche (Figure

1.5(a)). Les impulsions électriques qu’il génère vont atteindre les différentes régions

cérébrales et agir sur les foyers de l’épilepsie.

1.2.3.4 Le gamma knife

Le gamma knife (GK) représente une chirurgie qui consiste à irradier la ZE par

des faisceaux convergents en utilisant une puissance de radiation très élevée (Figure

1.5(b)). La radiochirurgie a l’avantage d’être non invasive et de ne détruire que les

cellules défectueuses. Elle représente une option pour atteindre de faibles volumes tu-

morales situés dans des structures profondes inopérables par la chirurgie classique.
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(a) Stimulation du nerf vague. (b) Le gamma knife.

FIGURE 1.5. Différents types de traitement pour l’épilepsie ((a) [Alliance-Canadienne-de-

l’épilepsie, 2009] (b) [e-community, 2009]).

1.3 Diagnostic : modalités d’exploration cérébrale

Concernant les patients candidats à une chirurgie, ils sont soumis à un bilan pré-

chirurgical qui associe des investigations neurologiques, électrocliniques et neuropsy-

chologiques. Les données sont recueillies par des examens électrophysiologiques (enre-

gistrements d’EEG) et d’imagerie cérébrale (IRM morphologique et fonctionnelle, TEP,

TEMP). La première étape consiste à l’enregistrement d’un EEG de surface et/ou un

examen d’imagerie. Si en dépit de ces examens il n’y a pas une lésion apparente ou

évidente et la ZE n’est pas toujours localisée, la deuxième étape concerne l’exploration

chirurgicale. La mise en place d’électrodes profondes, soit en forme de plaques portant

des électrodes disposées à la surface du cortex (électrocorticogramme, ECoG) soit par

des électrodes intra-cérébrales implantées (stéréoencéphalographie, SEEG), devient la

procédure pour la recherche de la ZE. Ce bilan est long, lourd et coûteux, mais il est,

pour certains cas, nécessaire pour localiser la zone et le volume épiléptogène respon-

sable des crises.

1.3.1 L’imagerie médicale

L’imagerie médicale est l’ensemble des techniques permettant de visualiser, de façon

non invasive, des processus biologiques sur des organismes vivants. Les données ré-

coltées sont utilisées pour le diagnostic et le traitement de pathologies. Les techniques

d’imagerie peuvent être de deux types : fonctionnelles et structurelles. Les techniques
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d’imagerie structurelle fournissent des images du cerveau en mettant en évidence la dis-

tribution de substance grise (corps cellulaires) et blanche (axones). La plus utilisée de

ces techniques est l’imagerie par résonance magnétique (IRM). Quant aux techniques

d’imagerie fonctionnelle, elles fournissent des images de l’activité cérébrale à un mo-

ment précis en identifiant des zones fonctionnelles actives. Ces modalités ne fournissent

pas le même type d’information. Des exemples de ces techniques sont la tomographie

par émission de positrons (TEP) et l’IRM fonctionnelle (IRMf).

L’imagerie médicale donne donc un accès fiable et immédiat à des informations

structurelles et fonctionnelles profondes pour aider les cliniciens à établir le diagnostic

de maladies. Elle constitue donc un outil d’investigation de choix de plusieurs champs

de la médecine et de la biologie.

Quant au diagnostic de l’épilepsie, l’objectif des images cérébrales est d’établir la

topographie de la ZE. L’exploration morphologique précise la localisation anatomique

de la ZE alors que l’exploration fonctionnelle cherche principalement à déterminer la

topographie des événements paroxystiques inter-critiques, ou encore d’autres anomalies

fonctionnelles potentiellement liées à l’épilepsie.

L’imagerie par résonance magnétique (IRM). L’IRM (et l’IRMf) repose sur l’ana-

lyse du comportement des protons des noyaux d’hydrogène, qui est la substance la plus

abondante dans le corps humain. L’obtention du signal IRM s’effectue en trois phases. La

première étape consiste à aligner les protons sur l’axe d’un champ magnétique externe.

Une fois que les protons ne se déplacent plus, ils continuent de tourner sur eux-mêmes à

une fréquence connue. Si une onde de radio-fréquence (RF) à la même fréquence est ap-

pliquée, ils s’inclinent légèrement en absorbant l’énergie de l’onde (état de résonance).

Quand on interrompt l’onde de RF, les protons se réorientent (état de relaxation) et

donc renvoient une onde radio qu’on peut détecter grâce à des antennes. Les caractéris-

tiques temporelles de cette relaxation dépendent de la composition des tissus. Le signal

est recueilli par une antenne et converti après en image.

L’IRMf, qui a une résolution temporelle faible, ne donne pas accès à la résolution

temporelle des processus électrophysiologiques cérébraux (normaux ou pathologiques)

qui s’enchaînent à l’échelle de quelques dizaines de millisecondes.

La tomographie par émission de positons (TEP). La TEP (Positon Emission Tomo-

graphy, PET ou PETscan) est une technique semi-invasive consistant à administrer par
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voie intraveineuse un isotope radioactif ou traceur (non toxique) afin de suivre, par

détection externe, le fonctionnement (normal ou pathologique) d’un organe. Le traceur

se fixe sur les tissus et émet temporairement des rayonnements suivis par une caméra

sensible aux rayonnements. Les valeurs recueillies sont analysées et transformées afin

de permettre la reconstruction d’une image représentant la position du traceur dans

l’organisme.

La TEP est exploitée pour des études physiologiques et physiopathologiques de la

cognition et du comportement, ainsi que pour l’étude de différentes pathologies affec-

tant le SNC telles que l’épilepsie, l’ischémie cérébrale, le cancer, les accidents vasculaires

cérébraux, les maladies neurodégénératives (Parkinson, Huntington, . . . ). Dans le cas

de l’épilepsie, elle est employée pour mettre en évidence les zones d’hypométabolisme

en relation avec la ZE.

La tomographie d’émission monophotonique (TEMP). Cette technique, aussi connue

comme SPECT, (Single Photon Emission Computed Tomography), utilise une gamma ca-

méra qui fait une rotation coaxiale autour du patient. La reconstruction des images

obtenues par cette caméra utilise des méthodes similaires à celles des autres modalités

d’imagerie tomographique.

La TEP et la TEMP, participent au bilan préchirurgical des patients souffrant d’une

épilepsie partielle pharmacorésistante [Semah, 2007; Panigrahi et Jayalakshmi, 2008].

Ces deux techniques sont complémentaires de l’IRM. En effet, la TEP permet de simpli-

fier l’évaluation préchirurgicale des patients, en facilitant la latéralisation, particulière-

ment dans le cas des épilepsies du lobe temporal. Elle permet également de faciliter la

localisation de la ZE, de fournir des informations relatives au réseau épileptogène, de

visualiser des lésions qui éventuellement passent inaperçues sur l’IRM et d’évaluer les

répercussions fonctionnelles des interventions chirurgicales.

La TEMP a été utilisée dans la localisation de la ZE et l’étude de la dynamique des

crises. Une étude a montré que la TEMP pendant une période inter-critique n’a pas

beaucoup d’intérêt à moins qu’elle soit complétée par une autre étude. En revanche,

pendant la période critique l’intérêt d’utiliser la TEMP est de mettre en évidence et

localiser la zone d’hyperperfusion liée à la crise [Sturm et al., 2000].
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1.3.2 Donnés électrophysiologiques

De façon générale, les techniques d’imagerie apportent des informations structu-

relles insuffisantes par rapport aux échelles des processus étudiés. Les grandeurs élec-

trophysiologiques fournissent des données directement liées à l’activité électrique céré-

brale. Malgré les grands développements technologiques de l’imagerie médicale, l’élec-

trophysiologie garde encore une place importante pour la localisation de la ZE et la

compréhension du déroulement de la propagation des crises.

1.3.2.1 Méthodes non invasives

L’électroencéphalographie (EEG). Cette technique est la méthode de référence et la

plus ancienne concernant l’enregistrement de l’activité électrique du cerveau. Pour ce

faire, des électrodes sont positionnées sur le cuir chevelu (électrodes de surface) sur des

zones bien définies du crâne. Les électrodes transmettent les signaux électriques à un

appareil où ils sont amplifiés et affichés sous forme de courbes. Ces courbes, representa-

tives de leurs évolution, constituent l’électroencéphalogramme (EEG). C’est un examen

indolore et non-invasif. Le signal électrique enregistré est la résultante de la somme des

potentiels d’action post-synaptiques synchrones issus d’un grand nombre de neurones

d’une certaine région. Une étude plus détaillée de cette technique sera presentée dans

la section suivante.

Pour étudier les crises d’épilepsie, l’EEG peut être couplé à des enregistrements vi-

déo. En effet, il est très courant que l’épilepsie provoque des mouvements non coordon-

nés du corps. Ces mouvements sont en relation avec le dysfonctionnement électrophy-

siologique cérébral du patient et doivent être intégrés lors du diagnostic de l’épilepsie

[Li et al., 2002]. La vidéo-EEG est l’enregistrement simultané et synchronisé de l’EEG et

du comportement du patient (Figure 1.6(a)). Grâce à son utilisation, l’étude du mou-

vement des patients avant, au moment et après une crise ou même dans la détection

d’autres événements, comme crises additionnelles, a trouvé une place significative dans

l’élaboration du diagnostic.

La magnétoencéphalographie (MEG). Cette technique consiste en la mesure des

faibles variations dans les champs magnétiques produits par l’activité du SN et détectés

par des capteurs positionnés à proximité de la tête (Figure 1.6(b)). Ces champs magné-

tiques sont le produit des changements du potentiel d’action de la membrane cellulaire
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au moment de l’échange d’information. Par rapport à l’EEG, qui exploite les mêmes

sources électriques, les avantages de la MEG sont nombreux. Son échantillonnage spa-

tial est meilleur grâce à son nombre de capteurs pouvant atteindre 300. La distorsion

minimale spatiale des signaux qui traversent les structures anatomiques sans déforma-

tion permet une reconstruction plus focale et plus réaliste de leur origine corticale. La

résolution temporelle est accrue et donne un meilleur accès aux signaux de synchronie

de haute fréquence. Enfin, la MEG (comme l’EEG) n’a pas besoin ni d’exposition à des

rayons X, ni l’utilisation des produits radioactifs ou de contraste.

Cependant, elle est confrontée à deux problèmes. Premièrement, le champ magné-

tique provenant d’une colonne de quelques milliers de neurones du cortex cérébral est

de l’ordre de 1×10−13 Tesla. L’enregistrement d’un champ magnétique aussi insignifiant

est possible grâce à l’utilisation des capteurs très sensibles aux variations magnétiques,

les SQUIDS (super quantum interference devices). Ces capteurs doivent être plongés dans

de l’hélium liquide à -269 ◦C. Deuxièmement, en raison de la faible intensité des champs

magnétiques cérébraux et de leur intensité qui va en décroissant avec l’éloignement de

la source, ceux-ci doivent être isolés des champs magnétiques externes. En conséquence,

une chambre métallique, l’equivalent magnétique de la cage de Faraday, et un système

électronique mesurant et soustrayant le bruit magnétique environnant doivent être éga-

lement implémentés. En raison de sa complexité technologique alliant cette chambre

blindée et conducteurs à basse température, gourmande en hélium liquide, la MEG est

coûteuse.

Concernant les applications de la MEG en neurologie, notamment pour le cas de

l’épilepsie, elle fournit des informations essentielles sur la localisation et la propagation

des crises. Cependant, sa capacité à détecter certains types de signaux provenant de

sources profondes ou orientés perpendiculairement à la surface du scalp est très limi-

tée. La MEG a été également appliquée dans la recherche en neurosciences cognitives.

Cette technique permet également l’étude de maladies développementales (dyslexie),

psychiatriques (schizophrénie) et neurodégénératives (Parkinson, Alzheimer).

1.3.2.2 Méthodes invasives

La stéréoélectroencéphalographie (SEEG). Cette méthode permet d’enregistrer l’ac-

tivité électrophysiologique intracrânienne avec une très bonne résolution spatialle de

l’ordre de 2 mm dans l’axe de l’electrode [Bancaud et al., 1973; Talairach et al., 1974].

Évidement, ces électrodes doivent être insérées chirurgicalement (Figure 1.7(a)).
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(a) EEG et vidéo-EEG. (b) MEG.

FIGURE 1.6. Méthodes électrophysiologiques non invasives ((a) Courtoisie du CHU-Nancy,

(b) [Fondation-Louis-Jeantet, 2009]).

Si la méthode offre une résolution temporelle à l’échelle des processus étudiés et

une très bonne résolution spatiale partielle, elle reste invasive et donc traumatisante et

coûteuse. L’intérêt principal d’utiliser la SEEG est de recueillir l’activité électrique du

cerveau directement au contact des neurones. Les enregistrements de SEEG mesurent

donc l’activité épileptique d’une façon focale bien que les signaux présentent des intensi-

tés très faibles. Son grand avantage est qu’elle fournit des signaux non ou peu perturbés

par le bruit [Adam et al., 2000].

L’électrocorticographie (ECoG). Cette technique emploie une grille d’électrodes pla-

cée directement sur la surface externe du cerveau afin de recueillir l’activité électrique

du cortex cérébral (Figure 1.7(b)). Puisqu’une incision chirurgicale dans le crâne (cra-

niotomie) est exigée pour implanter la grille d’électrodes, l’ECoG est considérée comme

une procédure invasive.

Les signaux électriques enregistrés sur la surface passent d’autres couches supplé-

mentaires comme le crâne et le cuir chevelu. La faible conductivité de l’os de la boîte

cranniene fait subir aux signaux recueillis une attenuation significative. Pour cette rai-

son, la résolution spatiale de surface corticale de l’ECoG est meilleure que celle d’un

EEG de surface : un avantage remarquable dans la planification préchirurgicale. L’ECoG,

comme les autres méthodes électrophysiologiques, offre une très bonne résolution tem-

porelle avec une résolution spatiale d’environ 1 cm [Asano et al., 2005].
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(a) SEEG. (b) ECoG.

FIGURE 1.7. Méthodes électrophysiologiques invasives ((a) Courtoisie du CHU-Nancy, (b)

[di neurofisiopatologia, 2009]).

1.3.3 Conclusion sur les modalités d’exploration cérébrale

En conclusion, on peut remarquer que chaque méthode a sa propre résolution spa-

tiale et temporelle. La Figure 1.8 [Churchland et Sejnowski, 1988] fait une comparaison

de quelques méthodes d’exploration cérébrale. On concentrera au cours de ce travail

notre attention sur l’EEG de surface, méthode autour de laquelle ces travaux se sont

développés. Cette méthode apporte une excellente résolution temporelle (de l’ordre de

la milliseconde) cependant sa résolution spatiale reste inférieure à celle des méthodes

d’imagerie. Malgré cet inconvénient, cet examen est incontournable pour le diagnostic

et la classification des épilepsies étant donné qu’il permet d’enregistrer des informations

en temps réel et d’une manière directe l’activité électrique du cerveau.

1.4 L’EEG : la mesure

Le psychiatre allemand Hans Berger, reconnu comme le "père de la électroencépha-

lographie", a été le premier à découvrir l’existence de signaux d’EEG chez l’homme. En

1929, en utilisant un montage bipolaire monovoie, il a reporté les premiers enregis-

trements d’EEG humain pour une durée de 1 à 3 minutes [Berger, 1929]. Ce rapport

incluait le rythme alpha comme la composante principale de l’EEG. Plus tard, il a égale-

ment trouvé une certaine corrélation entre les activités cérébrales et des changements

dans les signaux d’EEG.
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FIGURE 1.8. Schéma comparatif des résolutions spatiales et temporelles et du caractère in-

vasif des différents méthodes d’exploration de l’activité cérébrale ([Churchland et Sejnowski,

1988]).

1.4.1 Le système 10–20

L’emplacement d’électrodes le plus courant utilisé en EEG a été standardisé par une

nomenclature internationale : le système 10–20 [Jasper, 1958]. Cette technique est ba-

sée sur des repères anatomiques : le nasion, l’inion et les repères pré-auriculaires droit et

gauche. La première mesure est faite sur le plan antéro-postérieur : la distance nasion-

inion est prise et divisée en cinq segments. Le premier repère est placé à 10% de la

distance totale à partir du nasion et est appelé Fp (frontopolaire). Les repères suivants

sont placés à 20% de la distance totale et appelés F, C, P et O. Ces appellations repré-

sentent respectivement les regions cérébrales frontale, centrale, pariétale et occipitale.

Une méthode similaire est utilisée pour définir les emplacements dans le plan transver-

sal. Pour distinguer les électrodes, des chiffres sont utilisées : paires pour l’hémisphère

droit et impaires pour le gauche (voir Figure 1.9).

Le développement des meilleures technologies d’enregistrement ainsi que l’amélio-

ration des électrodes ont permis que ce montage classique puisse être augmenté avec

des électrodes supplémentaires placées dans des positions intermédiaires. Aujourd’hui,

il est possible d’enregistrer 64, 128 et jusqu’au 256 voies. En tel cas, on parle d’EEG à

haute résolution (EEG-HR).
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(a) Vue latérale. (b) Vue supérieure.

FIGURE 1.9. Le système 10–20 de la Fédération Internationale de Neurophysiologie Clinique

[Malmivu et Plonse, 1995].

1.4.2 Les montages

Les enregistrements multivoies (multicanaux) sont utilisés pour déterminer la dis-

tribution des changements de potentiels sur le scalp. Lors des enregistrements, les si-

gnaux recueillis sont mesurés par rapport à une référence commune choisie : l’électrode

de référence. Selon plusieurs auteurs, il est impossible de trouver une référence de po-

tentiels céphalique qui soit complètement nulle [Dien, 1998; Fisch, 1999; Yao, 2001;

Hu et al., 2007]. Pour palier à ce problème, mais également pour faciliter l’interpréta-

tion du clinicien et/ou appliquer des méthodes de traitement du signal (filtrage, esti-

mation de synchronicité, . . . ), plusieurs combinaisons de montages sont possibles . On

peut distinguer 4 types de montages : le montage en référence commune, en référence

moyenne, bipolaire, en référence moyenne pondérée ou Lapacien [Fisch, 1999].

Montage en référence commune. Dans ce montage, toutes les dérivations prennent

une même électrode comme référence. Cette électrode est théoriquement placée à une

distance considérable de la source d’intérêt. S’il est entendu que cette référence n’est

pas nulle, elle doit donc mesurer un signal le plus indépendant possible des activités cé-

rébrales. On peut distinguer deux catégories : les références céphaliques (e.g. référence

auricular) ou non-céphaliques (e.g. référence cou-poitrine).

Une référence céphalique présente l’inconvénient d’être contaminée par d’autres po-

tentiels cérébraux ainsi que par des sources d’artefacts oculaires, musculaires, . . . . Si un

signal d’amplitude élevée est enregistré par l’électrode de référence, par le biais du mon-
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tage référence commune, il se répercute alors sur tous les canaux. Ceci peut représenter

un inconvénient si l’activité en question est un artefact [Binnie et al., 2003].

Quant à la référence cou-poitrine, elle diminue les risques de contamination céré-

brale étant donnée sa position, cependant elle est couramment contaminée par l’ECG

ou les mouvements musculaires. Ces derniers ont, en général, une amplitude très im-

portante par rapport aux signaux cérébraux.

Montage en référence moyenne. Malgré la non existence d’une référence totalement

nulle, il est possible d’envisager une référence "virtuelle" inactive. Ce montage prend

comme référence la moyenne de l’ensemble des potentiels mesurés [Goldman, 1950;

Offner, 1950]. Dans l’hypothèse où la tête est quasiment isolée électriquement du reste

du corps, la moyenne des mesures équiréparties sur la surface de la tête, devrait être

nulle. Les mesures du montage en référence moyenne sont obtenues donc en sous-

trayant la moyenne des mesures en référence commune (voir paragraphe précédent) de

chaque mesure.

Montages bipolaires. Une dérivation bipolaire consiste à effectuer la différence de

potentiel de deux électrodes placées l’une à côté de l’autre selon le système 10-20. On

distingue 3 types de montages bipolaires : le longitudinal (sens antéro - postérieur), le

transversal ou coronal (sens gauche - droite) et le circonférentiel (autour de la tête)

[Deuschl et Eisen, 2002]. Ces montages sont largement utilisés pour l’analyse d’ondes

de basse et moyenne amplitude hautement localisées.

Montage en référence moyenne pondérée ou Laplacien. C’est une variation du

montage en référence moyenne. Proposé par Hjorth [Hjorth, 1975], il considère une

référence moyenne locale, c’est-à-dire que chaque signal enregistré représente la diffe-

rence entre une électrode et la moyenne des électrodes voisines (moyenne pondérée).

Il fait ressortir les gradients de potentiels locaux, comme les montages bipolaires. Ce

montage permet de mettre en évidence certaines caractéristiques focales sur certains

canaux [Binnie et al., 2003]. Cependant, ce montage est limité par les effets de bord :

pour les électrodes placées en bordures, il n’est pas possible d’estimer la moyenne pon-

dérée étant donné que le nombre d’électrodes de voisinages n’est pas le même.
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1.4.3 Les activités rythmiques cérébrales

L’étude visuelle de l’EEG joue un rôle très important dans le diagnostic de nombreux

désordres électrophysiologiques cérébraux. Les durées, les amplitudes, les formes, les

fréquences, . . . sont donc des composantes fondamentales de l’EEG. Le terme "rythme"

est utilisé lorsque les ondes ont une amplitude et une période homogènes. En EEG, cinq

rythmes principaux (ondes ou activités) sont distingués : delta (δ), theta (θ), alpha (α),

beta (β) et gamma (γ) (Figure 1.10).

FIGURE 1.10. Quatre des principaux rythmes du cerveau observés en EEG [Mueller, 2009].

1. Rythme δ (0,5–4 Hz). Associé au sommeil profond et présent probablement dans

les états de faiblesse. Ses ondes sont très lentes et ont généralement une amplitude

importante. Il est courant chez les jeunes enfants de moins d’un an et dans ce cadre

il constitue le rythme dominant.

2. Rythme θ (4–8 Hz). Il apparaît durant le sommeil ou les périodes de concentration.

Quelques travaux ont localisé une activité theta, induite par des tâches de calcul

mental, sur la ligne centrale du lobe frontal [Mizuki et al., 1980]. Ce type de

rythme peut aussi apparaître pendant la méditation [Hebert et Lehmann, 1977]

et lors des processus de mémorisation [Yamaguchi et al., 2007]. Il est fréquent

chez les enfants jusqu’à 13 ans. La présence d’un rythme theta abondant ou asy-

métrique chez l’adulte éveillé est anormal [Vespignani, 1998] et il est couramment

rencontré dans les épilepsies du lobe temporal.
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3. Rythme α (8–13 Hz). Avec une amplitude entre 30 et 50 µV, il apparaît princi-

palement dans les régions postérieures (en arrière du vertex). Sa répartition est

bilatérale et symétrique et possède une morphologie sinusoïdale ; toutefois dans

quelques cas il peut se présenter comme des ondes pointues [Sanei et Chambers,

2007]. Son apparition est favorisée par la fermeture des yeux et par la relaxa-

tion, il est donc atténué par l’augmentation de la vigilance, avec une tendance à

disparaître lors d’une activité mentale et par l’ouverture des yeux.

4. Rythme β (13–30 Hz). Ce rythme a une localisation dans les régions moyennes

des deux hémisphères d’une manière asynchrone. Son amplitude est inférieure à

30 µV et couramment masquée par le rythme α. Il est normal chez l’adulte et il

est associé aux activités mentales, de l’attention, de la compréhension du monde

extérieur et de la résolution de problèmes. Un haut contenu du rythme β peut être

observé pendant en état de panique.

5. Rythme γ (>30 Hz). Ce terme est utilisé pour se référer aux fréquences au-delà de

30 Hz. Son amplitude trop petite et sa présence très rare le rendent peu détectable

dans l’EEG de surface. Il pourrait être associé à la synchronisation entre différentes

aires cérébrales impliquées dans un même réseau fonctionnel pour associer les

informations nécessaires à l’exécution d’une tâche de haut-niveau [Varela et al.,

2001].

1.4.4 Les perturbations

Les signaux EEG de surface résultent d’une combinaison de signaux cérébraux gé-

nérés en profondeur et de signaux électrophysiologiques extra-cérébraux dits artefacts.

Ces signaux peuvent faire l’objet d’énergies importantes qui peuvent perturber considé-

rablement l’interprétation clinique ou l’analyse automatique. On peut classer ces per-

turbations en artefacts et bruit.

Les artefacts. Dans ce cadre, les artefacts sont des activités électrophysiologiques non

cérébrales. Quelques exemples d’artefacts très courants sont : les mouvements oculaires,

les clignements, l’activité musculaire et l’activité cardiaque. Les mouvements oculaires

peuvent être involontaires et apparaissent principalement dans la zone frontale et les

zones temporales. Les clignements sont les mouvements mécaniques involontaires des

paupières. L’activité musculaire est une activité de haute fréquence et de grande ampli-

tude due aux mouvements de la tête, aux muscles faciaux ou du cou. Enfin, l’activité
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cardiaque est due aux battements du cœur, enregistrés par les électrodes proches d’une

artère.

Le bruit. On appelle bruit toute composante du signal non informative et non iden-

tifiée comme artefact. On distingue deux types de bruit : le bruit de mesure et le bruit

électromagnétique. Le premier est attribué à l’instrumentation alors que le dernier est

lié à l’environnement. Le bruit est généralement modélisé comme un processus station-

naire issu d’une variable aléatoire.

1.5 Contexte et problématique

Dans le cadre de l’exploitation de la SEEG, dédiée à l’étude des épilepsies partielles,

des travaux ont mis en évidence l’apparition et la disparition de certaines synchronisa-

tion entre les différentes structures cérébrales [Arnhold et al., 1999; Mormann et al.,

2003; Durka et al., 2004; Le Van Quyen et al., 2005]. Ces synchronisations peuvent être

évaluées par une mesure de type "relation" qui peut être exprimée après identification

d’un modèle paramétrique de type auto-régressif (AR) sur l’EEG afin de mesurer la co-

hérence (C) [Bartolomei et al., 1999; Bartolomei et al., 2001], la Directed Transfer Func-

tion (DTF) [Franaszczuk et Bergey, 1998; Franaszczuk et Bergey, 1999], par exemple.

Des solutions numériques, non paramétriques linéaires ou non-linéaires ont été égale-

ment proposées telles que l’inter-corrélation [Wendling et al., 1997] ou la régression

non-linéaire [Bartolomei et al., 2001; Wendling et al., 2001b; Wendling et al., 2001a].

Caparos a modélisé, exprimé, et interprété les relations inter-signaux EEG de surface qui

entrent en jeu lors de la mise en place des crises d’épilepsies du lobe temporal [Caparos,

2006]. L’analyse de l’activité à travers le calcul du coefficient de régression non-linéaire

a permis de mettre en évidence via l’étude de la latéralisation [Caparos et al., 2006;

Louis-Dorr et al., 2007] et la signature épileptique une certaine quantité d’informa-

tion détenue par les relations inter-signaux de surface. Ce travail a montré ces limites

en raison du fait que les signaux de surface sont perturbés de façon générale et plus

particulièrement au cours de la crise par des mouvements dus en partie à l’hypertoni-

cité des patients. De fait, ces perturbations engendrent des erreurs de caractérisation

et de détection et remettent en cause la robustesse de l’analyse. Il avait été égale-

ment montré que la méthode d’estimation de relations la plus robuste face aux per-

turbations était obtenue par le calcul du coefficient de régression non linéaire : les

méthodes paramètrique AR se sont avérées plus sensibles vis à vis des perturbations.
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Or récemment des résultats intéressant portant sur l’étude des processus cognitifs à

partir de signaux de surface via la modélisation AR multi-dimensionnelle des inter-

relations a fourni des résultats intéressants [Astolfi et al., 2006a; Astolfi et al., 2007;

Astolfi et al., 2008]. D’après l’auteur, les signaux sont sélectionnés dans une base de

données, le critère de sélection appliqué est l’absence ou la faible amplitude des pertur-

bations (artefacts) en présence.

L’étude de la compréhension de certains mécanismes épileptogènes de profondeur

à travers les signaux de surface restent à ce jour essentiel [Kuś et al., 2004]. De fait,

nous avons souhaité poursuivre les travaux de Caparos en évaluant les performances,

par des critères quantitatifs, de certaines relations paramétriques des intersignaux de

surface prétraités.

Le travaux présentés dans ce mémoire s’inscrivent donc dans l’aide au diagnostic

neurologique et plus précisément dans le cadre de la détection et description du dérou-

lement de la crise d’épilepsie à partir des enregistrements de surface.

1.5.1 Contexte médical

Comme mentionné dans la section 1.3, l’EEG est la technique de référence, la plus

ancienne, connue, diffusée et moins coûteuse pour l’enregistrement de l’activité élec-

trique du cerveau. L’EEG de surface est la résultante de la somme des potentiels d’action

post-synaptiques synchrones produits par un nombre considérable de neurones. Dans

le cadre de l’épilepsie, le diagnostic est établi à partir d’un corpus de connaissances ex-

traites sur les signaux EEG mais également par d’autres techniques d’imagerie médicale

(IRM, TEP, TEMP, . . . ) ou d’autres examens électrophysiologiques (MEG, SEEG, ECoG,

. . . ).

La section 1.2.1 a mis en évidence le fait que les épilepsies symptomatiques, les

plus courantes (70% des épilepsies), sont régulièrement partielles. Dans certains cas,

les crises partielles sont résistantes au médicaments anti-épileptiques. Pour les patients

concernés par ce type d’épilepsie, la seule possibilité de traitement est l’exérèse de la ré-

gion responsable des crises ou zone épileptogène (ZE). La localisation et la délimitation

de cette zone est donc cruciale pour conduire le geste chirurgical de façon optimale.

Pour les crises partielles, les décharges électriques anormales sont générées par dé-

finition dans une zone localisée. Ces décharges peuvent soit rester localisées soit se

propager vers d’autres régions cérébrales, en évoluant vers des crises secondairement
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généralisées à travers un certain type de réseaux. Si la ZE initiale est placée dans un des

hémisphères, on peut parler d’une latéralisation de la crise. Les sources peuvent, en pre-

mière approximation, être modélisées par des sources dipolaires dont l’orientation est

perpendiculaire à la surface corticale. Estimer des relations inter-signaux en profondeur

sur des grandeurs dipolaires revient à obtenir des informations soit sur l’étendue de la

surface corticale, si la résolution spatiale le permet, soit sur les relations inter-structures

si les observation sont distantes. En ce qui concerne les EEG de surface la signification

de relations peut être interprétée comme la répercussion du champs dipolaire de la

source corticale sur le scalp. En extrapolant ce raisonnement on peut aborder avec pré-

caution toutefois la notion de directivité du champs. Ainsi selon la définition de la crise

d’épilepsie, la genèse de la zone épileptogène devrait engendrer un champ important

qui selon sa localisation devrait être observé sur les signaux de surface répartis sur l’hé-

misphère d’origine. La détection de ces relations à partir des signaux , leur dynamique

spatiale et temporelle et leur latéralisation automatique peuvent être validées par des

connaissances fournies par expertise clinique.

D’autre part, l’EEG de surface est perturbé par des artefacts et par le bruit de mesure.

Les artefacts peuvent avoir plusieurs origines extra-cérébrales (oculaire, musculaire,

cardiaque, . . . ). Ils sont propagés à travers des tissus et sont également enregistrés par

les électrodes de surface. En fonction de leur origine, les artefacts peuvent être présents

sur des électrodes bien localisées ou ils peuvent contaminer un nombre important de

signaux. Par exemple, un artefact proche de l’électrode de référence sera visible sur

toutes les voies de mesure, un artefact ECG sera présent surtout sur les voies proches

des artères, etc.

Le bruit de mesure est en revanche souvent présent sur toutes les voies. Par consé-

quent, il est souvent modélisé comme une variable aléatoire et, dans la plupart de cas,

comme stationnaire. La présence de bruit et surtout des artefacts complique ou rend

parfois impossible l’analyse de synchronisations et donc de réseau épileptique : un arte-

fact présent sur plusieurs voies va conduire à de fausses synchronisations, qui peuvent

non seulement masquer des activités physiologiques cérébrales mais également être per-

çues par un traitement automatique comme une fausse détection, ou mettre en évidence

d’autres, qui n’ont pas de signification médicale.

Le bruit peut, à son tour, cacher des synchronisations surtout quand le rapport signal

/ bruit est faible. Ceci est souvent le cas dans les crises épileptiques : en début de crise

le signaux sont relativement faibles et il est donc difficile de mettre en évidence la mise

en place du départ, alors que quand la crise est déjà établie, le bruit et les artefacts mus-
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culaires sont souvent très forts et ils perturbent aussi les mesures de synchronisations

(et par conséquence, la latéralisation ou l’analyse de la dynamique des crises).

1.5.2 Problématique

Le travail présenté dans ce mémoire a pour objectif de caractériser la crise d’épi-

lepsie du lobe temporal à partir des relations d’EEG de surface afin de fournir des

informations sur la ZE sous-jacente sous hypothèse d’un foyer unique et sa localisa-

tion de profondeur. Les décharges s’organisent selon un réseau de structures céré-

brales corticales. L’identification de ce réseau est fondamental pour les traitements

chirurgicaux de certaines épilepsies partielles. La dynamique des signaux au cours du

temps doit permettre d’identifier ce réseau et son mécanisme de mise en œuvre. Ces

synchronisations inter-structures ont été mises en évidence à partir des signaux de

profondeur [Arnhold et al., 1999; Wendling et al., 2001a; Bartolomei et al., 2001;

Lehnertz et al., 2001; Bartolomei et al., 2004; Astolfi et al., 2008; Zavaglia et al., 2008;

Bartolomei et al., 2008], Caparos, 2006 a montré que les relations de surface conte-

naient des informations sur le processus épileptique sous-jacent. Il a montré qu’à partir

de l’estimation d’un coefficient de régression non linéaire, il était possible de faire une

analyse concernant la latéralisation des crises et la signature épileptique intra-patient

dans de nombreux cas [Louis-Dorr et al., 2007]. Cependant il a également mis en évi-

dence les limites de la robustesse de cette méthode en raison des perturbations. La

directivité des relations n’a pas été exploitée au cours de ces travaux. Or la détermina-

tion des directions de propagation des différentes activités EEG par la mesure de ces

couplages est également un facteur très informatif pour la compréhension de certains

mécanismes [Kuś et al., 2004]. De façon générale, peu de résultats ont été publiés à ce

jour sur l’exploitation des relations de synchronisation à partir d’EEG de surface.

Nous avons donc souhaité poursuivre ces travaux en favorisant les méthodes d’esti-

mation de relations inter-signaux paramétriques associées à une étape de pré-traitement,

de quantifier les performances en termes de détection, de latéralisation et de caractéri-

sation des crises grace à des critères fournis par l’expertise clinique. Pour réussir à at-

teindre cet objectif, trois étapes doivent être mises en œuvre. La première concerne l’ex-

ploration et l’exploitation des différentes méthodes de synchronisation paramétriques

proposées dans la littérature. L’application des méthodes de pré-traitement avec une

perte minimale d’information utile constitue l’étape suivante des travaux. Enfin, l’éva-

luation des performances de cette méthodologie appliquée sur des signaux EEG de sur-

face de longue durée, afin de caractériser leur évolution dans le temps, fait l’objet de la
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dernière étape.

1.5.2.1 Méthodes de synchronisation

L’estimation des relations inter-structures n’est pas un problème inhérent unique-

ment au neuroscience. Toutefois, la compréhension des synchronisations dans les dif-

férentes structures neuronales a été l’un des moteurs de recherches. Au cours de l’évo-

lution de la crise, la direction et l’amplitude de couplages varient [Wendling et al.,

2001a] et restent souvent perturbés par les artefacts et le bruit également enregistrés.

Par conséquence, la détermination correcte de ces directions de propagation par la me-

sure de couplages inter-structures est essentielle dans la compréhension de l’épilepsie.

Deux familles de méthodes permettant la mesure de synchronisations des EEG ont

été plus largement exploitées : les méthodes paramétriques et non-paramétriques. Les

méthodes non-paramétriques se focalisent sur une vision statistique des synchronisa-

tions. La méthode la plus ancienne, applicable pour étudier les relations entre deux

signaux est la corrélation linéaire (régression). Dans le domaine fréquentiel, l’applica-

tion de la Transformée de Fourier conduit à l’inter-spectre (IS) ou à sa version nor-

malisée, la cohérence (C), qui mesure la corrélation linéaire existante entre différents

signaux dans le domaine fréquentiel. Une méthode plus élaborée est la corrélation

ou régression non-linéaire, introduit dans le domaine de l’EEG par Pijn [Pijn, 1990;

Pijn et Lopes da Silva, 1993]. Wendling a appliqué cette méthode aux signaux SEEG

[Wendling et al., 2001a]. La différence des temps de retard en combinaison avec l’asy-

métrie des relations entre deux signaux, lui a permis de définir "l’indice de direction",

qui permet de mieux estimer la direction de couplage au cas où chaque quantité est

utilisée séparément. Quant aux signaux de surface, une application à la latéralisation et

la caractérisation des crises épileptiques a été proposée par Caparos [Caparos, 2006].

Concernant les méthodes paramétriques, le modèle autorégressif (AR) est le plus

largement utilisé. La modélisation AR peut être abordée soit dans le domaine temporel,

l’objectif est alors un problème de prédiction linéaire de valeurs, soit dans le domaine

fréquentiel et dans ce cas c’est un problème d’identification spectrale. Les premiers tra-

vaux s’appliquaient sur deux séries temporelles simultanément. À partir de modèles

AR multidimensionnels, il est également possible d’estimer l’IS et la C. Néanmoins, ces

méthodes ne permettent pas d’estimer la causalité de la synchronisation. En revanche,

d’autres méthodes paramétriques ont été développées.

La Directed Coherence (qui met en évidence les aspects "feedforward" et "feedback" de
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l’interaction entre deux signaux) [Saito et Harashima, 1981], et la Causalité de Gran-

ger (qui explique l’existence d’une relation causale entre signaux en fonction de leurs

valeurs précédentes) [Granger, 1969] font partie aussi de cette classe d’estimateurs.

Cependant, une paire de signaux dans un processus multivoies ne contient pas toute

l’information nécessaire pour expliquer la dynamique de l’ensemble. Cela peut conduire

à une analyse de corrélation incorrecte et, par conséquence, à des faux modèles avec des

connexions différentes ou incorrectes par rapport aux connexions originales [Kuś et al.,

2004]. Une analyse multiple bivariable ne peut pas éviter ce problème [Franaszczuk

et al., 1985]. Dans ce contexte, la première extension de l’analyse par paires, appelée

Partial Coherence, a été obtenue en ajoutant un troisième signal dans l’estimation d’une

nouvelle mesure de cohérence [Gersch et Goddard, 1970]. Toutefois, il a été montré

que cet estimateur est très sensible au bruit de modélisation [Albo et al., 2004].

Une généralisation de la Directed Coherence pour un système multidimensionnel

en utilisant le principe de causalité de Granger, a été proposée par Kamiński and Bli-

nowska : la Directed Transfer Function [Kamiński et Blinowska, 1991]. Elle estime l’in-

tensité et le sens du flux d’information, en permettant de mesurer le niveau d’interdé-

pendance entre deux signaux parmi N voies du processus. Néanmoins, elle ne fait pas

de distinction entre les relations directes et indirectes et elle implique l’inversion de la

matrice de coefficients du modèle AR dans son calcul. Afin de remédier à ces défauts,

Sameshima et Baccalá ont défini la Partial Directed Coherence [Sameshima et Baccala,

1999; Baccalá et Sameshima, 2001b] qui met en évidence, grâce à sa normalisation,

les connectivités en relations directes parmi toutes les paires de voies d’un processus

multivariable.

Il est difficile d’affirmer laquelle des méthodes de mesure de synchronisations est la

plus performante étant donnée les avantages et les inconvénients de chaque méthode.

D’autre part, nous avons des méthodes qui expriment mieux la similitude existante entre

voies et d’autre part celles qui donnent une meilleure notion de causalité, . . . . Une

analyse avec des signaux simulés peut permettre dans un premier temps l’étude de ces

méthodes de synchronisation. Après avoir étudié ces propriétés sur des simulations,

nous pouvons appliquer les différentes méthodes aux signaux réels EEG.

1.5.2.2 Prétraitement

Comme nous l’avons mentionné précédemment, les enregistrements EEG de surface

sont contaminés par des clignements, des mouvements oculaires et musculaires invo-
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lontaires et par activité cardiaque. Ces artefacts sont présents lors des enregistrements

mais aussi le bruit de mesure.

Les artefacts ainsi que le bruit peuvent conduire à des fausses détections. L’exemple

le plus représentatif de fausses détection a lieu quand l’électrode de référence est par-

ticulièrement contaminée par un artefact d’amplitude considérable. Dans ce cas, toutes

les voies sont affectées par la présence de l’artefact qui sera sur tous les tracés lors

des enregistrements. Cette existence conduit inévitablement à mesurer de fausses syn-

chronisations. Un autre exemple visible au moment de la crise, quand l’activité haute

fréquence (au-delà de 32 Hz), souvent lié à l’activité musculaire, augmente et masque

toute activité utile dans la détection de synchronisations. Afin d’éliminer ces types de

perturbations, plusieurs méthodes de pré-traitement ont été mise en place.

Dans en premier temps, le filtrage par sous-bande était considéré comme une solu-

tion d’implémentation rapide et facile. Cependant l’utilisation de ces filtres risque de ne

pas éliminer seulement les artefacts et le bruit dans les sous-bandes choisies mais aussi

d’éliminer d’information utile présente dans les bandes de fréquences où les artefacts

peuvent être présents. Par exemple, il y a des crises avec un fort contenu énergétique

en delta, bande dans laquelle les artefacts oculaires sont couramment présents, donc

un filtrage pour éliminer les artefacts oculaires conduit à une perte d’information du

processus épileptique lui même.

Plus récemment des méthodes plus raffinées ont été développées. Elles sont basées

sur la séparation aveugle de sources (Blind Source Separation, BSS) associées à des

méthodes de classification. En général, la BSS a pour objectif d’estimer des signaux

inconnus (les sources), supposés statistiquement indépendants, à partir d’un mélange,

également inconnu, de ces signaux.

En supposant que les sources et le mélange soient correctement estimés, l’étape

suivante consiste à classer les sources dans différentes classes : les sources cérébrales et

les sources d’artefacts qui peuvent être représentées en sous classes.

Quant au débruitage, appliqué pour minimiser le bruit de fond stationnaire des si-

gnaux, une des méthodes désormais bien établies est le débruitage par ondelettes. Les

ondelettes ont été introduites comme un outil puissant d’analyse mathématique et dans

des domaines comme le traitement du signal et des images, notamment grâce à leurs

applications en compression et en débruitage. Le débruitage peut être vu comme un

filtrage non-linéaire permettant une élimination sélective du bruit additif et une recons-

truction du signal débruité très proche du signal d’origine.
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Notre objectif n’est pas de comparer ces différentes techniques de prétraitement,

mais d’évaluer l’utilité du prétraitement (élimination d’artefacts et débruitage) pour la

caractérisation des crises épileptiques à travers des méthodes de synchronisation.

1.5.2.3 Caractérisation

L’objectif de cette thèse est la caractérisation. Dans ce contexte, on peut se poser

plusieurs questions : peut-on utiliser les méthodes de synchronisation pour expliquer

et analyser le déroulement d’une crise d’épilepsie ? À quel point une étape de pré-

traitement peut améliorer la détection de synchronisations et la caractérisation résul-

tante ?

Nous avons abordé ces problèmes de trois points de vue. Le premier concerne la dé-

tection de la crise : dans quelle mesure l’analyse de synchronisation peut permettre cette

détection ? Quelle est la méthode la plus appropriée ? Le prétraitement est il bénéfique ?

Un autre aspect que nous considérons important est la latéralisation des crises, c’est-à-

dire quel est l’hémisphère d’origine de la crise. Une méthodologie pour la latéralisation

automatique de crises basée sur de méthodes de synchronisation non-paramétriques

appliquées aux signaux de surface a été développé par Caparos [Caparos et al., 2006;

Caparos, 2006]. Notre objectif est de comparer ces résultats à ceux obtenus par d’autres

méthodes de synchronisation et, encore une fois, d’évaluer le rôle du prétraitement.

Le dernier aspect considéré dans ces travaux concerne la dynamique de la crise, qui

peut être caractérisée en étudiant l’évolution temporelle et spatiale des relations inter-

voies. Comme nous l’avons déjà mentionné, plusieurs aspects (comme la direction, la

distance, la localisaton, l’intensité et le nombre de couplages, . . . ) varient selon l’évolu-

tion temporel de la crise. Quand on parle de crises temporales, on parle d’épilepsies qui

normalement commencent dans une zone corticale localisée dans l’un des hémisphères

et qui peuvent rester localisées (crises partielles) ou bien se propager vers d’autres ré-

gions corticales du même hémisphère ou se propager vers l’hémisphère opposé (crises

secondairement généralisées).

Un point important de ces travaux est l’utilisation d’une étape de prétraitement.

Premièrement, en ce qui concerne à la détection, on suppose que l’élimination des ar-

tefacts ainsi que du bruit aura un impact considérable sur les périodes inter-critiques.

Autrement dit, un EEG hors crise peut présenter des synchronisations importantes prin-

cipalement dû aux artefacts et au bruit. Si ces composantes sont éliminées, très peu de

synchronisations dues à l’activité cérébrale normale resteront visibles. En revanche, pen-

31



Chapitre 1. Contexte, état de l’art et problématique

dant la période critique, on devrait constater une présence accrue des synchronisations

par rapport à la période hors crise.

Une analyse similaire peut être faite pour la latéralisation. Nous sommes partis de

l’hypothèse que l’hémisphère contenant le foyer épileptogène présente plus des synchro-

nisations soit pendant toute la crise (crises partielles) soit seulement quelques instants

(crises secondairement généralisées). Il est possible que l’élimination des artefacts et du

bruit fasse mieux ressortir cette différence ou puisse mettre en évidence le décalage de

déclenchement.

Enfin, l’étude de l’évolution de connectivités pour la caractérisation de crises peut

également bénéficier de cette étape de prétraitement : le risque de mesurer des fausses

connectivités inter-structures peut être réduit.

1.5.3 Plan de la thèse

Ce mémoire de thèse est composé de cinq chapitres.

La première partie du premier chapitre présente le contexte médical et décrit le

fonctionnement du cerveau ainsi que les méthodes d’étude existantes dans le cadre de

nos recherches. La deuxième partie du chapitre est consacrée a la description de la

problématique.

Le deuxième chapitre présente dans un premier temps l’étude bibliographique de

différentes méthodes de connectivités paramétriques (basées sur une modélisation AR)

et non paramétriques utilisées pour estimer la synchronisation entre les signaux EEG.

Dans un deuxième temps, nous proposons une modélisation et une simulation des si-

gnaux EEG, utilisée par la suite pour évaluer les performances des méthodes de connec-

tivités afin de mettre en évidence leurs spécificités. En particulier, nous analysons le

comportement des différentes estimations de relation en fonction des caractéristiques

des signaux EEG modélisés mais également en fonction du bruit et des artefacts.

Le troisième chapitre est consacré à la description et à la mise en œuvre d’une métho-

dologie de prétraitement qui permet l’élimination des perturbations des signaux EEG,

basée sur une combinaison de techniques de séparation aveugle de sources et de dé-

bruitage par ondelettes. Une première évaluation de l’influence du prétraitement sur

les méthode d’estimation de synchronisation et connectivité est également présentée

sur EEGs réels bruts et prétraités.
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Le quatrième chapitre introduit et étudie des différents indices de synchronisation

qui permettent de synthétiser et de quantifier l’information fournie par les méthodes de

connectivité décrites précédemment. Quatre indices sont développés. L’implémentation

et l’application de ces indices sur des signaux d’EEG réels bruts et prétraités, dans le cas

des phase critique et inter-critique, permettent de mettre en évidence la capacité de ces

indices pour la latéralisation et la détection des fenêtres de crises.

Le cinquième et dernier chapitre présente dans un premier temps des résultats sta-

tistiques de latéralisation et de détection automatique de crises d’épilepsies sur des

signaux EEG de longue durée issus d’une base de données contenant une nombre im-

portant de patients. Dans un deuxième temps et sous la forme de travaux prospectifs

quelques exemples de la caractérisation de crises sont présentés. Ces exemples montrent

la dynamique des crises a travers la notion de connectivité sur des signaux de EEG de

longue durée.
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Chapitre 2

Estimation de connectivités corticales

et simulation

Dans le chapitre précédent, deux types de modalités d’exploration cérébrale ont été

cités : l’imagerie médicale (IRM, TEP, TEMPS, etc.) et les données électrophysiologiques

(SEEG, ECoG, EEG). Toutes ces données peuvent être exploitées dans l’objectif de locali-

ser la ZE, qui constitue une étape importante pour le diagnostic des crises des épilepsies

partielles focales et de fait, dans le choix du traitement de l’épilepsie. De plus, cette

étape devient particulièrement cruciale lorsque les épilepsies appartiennent à la famille

des épilepsie pharmacorésistantes car il peut être envisagé alors l’exérèse de la ZE selon

sa localisation.

L’EEG fournit des données spatiales de surface et de profondeur pour la SEEG qui

procurent une résolution temporelle à l’échelle des processus cérébraux étudiés. De

nombreuses études sur le cortex dans les processus de cognition [Bressler, 1995; Bress-

ler et Tognoli, 2006; Bressler, 2008; Astolfi et al., 2007], sur des signaux d’EEG inter-

critiques [Lopes da Silva, 1991] et critiques [Kostopoulos, 2001] et sur de signaux de

SEEG [Bartolomei et al., 2001; Wendling et al., 2001a; Bartolomei et al., 2005] ont

montré une certaine organisation d’une population de neurones qui peuvent interagir

via des connexions excitatrices et inhibitrices sur une autre population de neurones

située à distance : du point de vue du signal, ces interactions se manifestent par des

synchronisations et désynchronisations électrophysiologiques.

Ce concept de connectivité cérébrale et donc de communication régionale corticale

est tout a fait admis par les communautés médicale et scientifique. Ces connexions sy-

naptiques neuronales sont chimique et / ou électrique. Le processus chimique peut être
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dit excitateur ou inhibiteur. Du point de vue plus macroscopique, l’étude du couplage

et donc des synchronisations / désynchronisations inter-structures est aujourd’hui un

problème central dans la compréhension de l’organisation et du comportement des pro-

cessus dynamiques cérébraux (cognition, maladies, sommeil) entre les régions corticales

au delà de la simple cartographie d’activités. L’estimation de ces connectivités corticales

à partir de l’EEG ou de la SEEG vise à décrire voire identifier ces interactions comme

des modèles de connectivités représentés par leur direction, la puissances du flux dans

la bande spectrale ou éventuellement dans une sous-bande spectrale. Pour compléter ce

propos, des données hémodynamiques (IRMf) et / ou électromagnétiques (MEG) ont

également été explorées dans ce contexte [Lee et al., 2003] de mises en évidence de

relations.

D’après Astolfi [Astolfi et al., 2007], ces connexions cérébrales peuvent être définies

selon deux niveaux de représentations : la première est fonctionnelle alors que la se-

conde est structurelle [Friston, 1994; Horwitz, 2003]. Les connectivités fonctionnelles

sont définies par des corrélations entre des événements électro-neurophysiologiques qui

sont spatialement distants, alors que ces mêmes systèmes du point de vue structurel cor-

respondent à des liens directs de types circuits cérébraux reliés par des fibres (axones).

Ainsi les connectivités structurelles engendreraient de façon fonctionnelle une relation

de cause à effet. Du point de vue fonctionnel, les méthodes de calcul de couplage propo-

sées pour estimer la mise en relation des différentes zones du cerveau peuvent découler

de l’évaluation des propriétés de covariance entre les séries chronologiques mesurées à

partir des différents sites spatiaux. Cette approche a été appliquée pour étudier des dys-

fonctionnements pathologiques comme la maladie d’Alzheimer, la schizophrénie [Jalili,

2008], l’épilepsie [Arnhold et al., 1999; Fisher et al., 2005].

En ce qui concerne l’épilepsie, et plus particulièrement les épilepsies partielles, la

structure d’origine qui engendre ces crises (ZE) est assez bien circonscrite dans l’espace

cérébral. Selon les hypothèses formulées à propos du fonctionnement de cette zone,

décrites dans [Chauvel et al., 1996; Wendling et al., 2001b; Wendling et al., 2001a], la

population neuronale inter-connectée s’organise en réseaux. Un dysfonctionnement de

cette population peut engendrer des activités paroxystiques inter-critiques de courtes

durées (pointes ondes) ou des séquences critiques plus longues (quelques centaines de

secondes à quelques minutes).

L’identification de la zone et du réseau épileptogène devient cruciale pour les pa-

tients pharmaco-résistants, candidats possibles à l’exérèse de cette zone. En effet, cette

caractérisation conduit à définir un contour volumique optimal et guide le geste chirur-

36



gical. La modalité la plus précise pour définir cette zone demeure la SEEG. En effet une

implantation intra crânienne d’électrodes permet d’obtenir des informations sur le pro-

cessus électrophysiologiques localement, la résolution spatiale étant alors excellente :

2 mm selon un axe. Toutefois la méthode demeure invasive et traumatisante. De de

plus l’implantation doit rester partielle ce qui signifie que la région d’appartenance de

la zone épileptogène doit être au préalable définie par les données extra cérébrales et

entre autres les EEG de surface. Il est donc impératif de caractériser les EEG de surface

dans le but de prédéfinir la ZE. C’est dans ce cadre que ce travail se situe.

En effet, les sources peuvent être considérées comme une somme de dipôles carac-

térisées en première approche entre autres par une direction, une bande spectrale, une

énergie. D’après les travaux de Caparos, 2006, qui a calculé un coefficient de régres-

sion non linéaire inter-voies [Wendling et al., 2001b] en période critique, l’estimation

de couplage des EEG de surface contiendrait une partie de cette information et donc

pourrait donner des informations sur l’organisation spatio-dynamique de la ZE et sur

l’analyse des signaux épileptiques à travers la détection et l’estimation d’une synchro-

nisation anormale au sein d’une population de neurones. Cependant le problème posé

reste différent de la problématique SEEG par le fait que les données recueillies ne sont

pas une représentation locale du processus électrophysiologique.

Les méthodes de mesures de relations inter-signaux sont nombreuses dans ce do-

maine d’application. Elles permettent de mettre en équation ces couplages. Dans le

cadre de la prédiction de crises, des études ont montré la supériorité des méthodes de

mesure multivariées d’interdépendance entre signaux par rapport aux méthodes univa-

riées (des méthodes qui caractérisent les propriétés des signaux pris individuellement,

comme la non stationnarité) [Mormann et al., 2005]. Quant à la localisation de la ZE, les

études publiées sont nombreuses et elles sont consacrées à la mesure des couplages sta-

tistiques inter-signaux afin de caractériser leurs relations fonctionnelles. Dans ce cadre,

on peut distinguer deux familles de relations : linéaires et non linéaires.

Les méthodes linéaires plus exploitées dans l’analyse des signaux EEG sont la fonc-

tion d’inter-corrélation normalisée et la fonction de cohérence basée sur l’inter-spectre

des signaux [Barlow et Brazier, 1954; Brazier, 1968; Pfurtscheller et Andrew, 1999].

Pour améliorer les performances statistiques et la résolution temporelle d’estimation

de relation à partir des méthodes paramétriques, des nouvelles méthodes ont été pu-

bliés plus récemment [Franaszczuk et Bergey, 1999]. D’autre part, les méthodes non-

linéaires, particulièrement étudiées au cours de ces dernières années, se justifient par

le fait que la plupart des processus électrophysiologiques ont une nature non-linéaire et
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par leur aptitude à inclure les relations linéaires.

Les méthodes non-linéaires peuvent être classées en deux catégories. Dans la pre-

mière catégorie on retrouve la régression non-linéaire [Pijn et Lopes da Silva, 1993;

Wendling et al., 2001b] et l’information mutuelle [Netoff et al., 2006] et dans la se-

conde catégorie, on retrouve des méthodes empruntées à l’étude des systèmes dyna-

miques non-linéaires et dans la théorie du chaos [Rey et Guillemant, 1997; Sarbadhi-

kari et Chakrabarty, 2001; Stam, 2003; Stam, 2005; Sanei et Chambers, 2007]. Pour

cette dernière catégorie, l’application à l’analyse des processus électrophysiologiques

épileptiques est récent.

Selon les travaux de Ansari-Asl sur les comparaisons de ces méthodes [Ansari-Asl,

2005], il semblerait que la plupart des méthodes sont insensibles au variations de cou-

plages et les résultats sont très dépendants des propriétés des signaux (e.g. leur éten-

due spectrale). De façon générale, l’auteur conclut qu’il n’existe pas de méthodes uni-

verselles et que les méthodes de régression se montrent sensibles aux variations de

couplage.

Notre objectif ici est de caractériser les crises d’épilepsie temporales et focales à par-

tir de relations inter-signaux de surfaces. La nature oscillatoire des sources des activités

cérébrales qui transparaît dans les signaux EEG de surface nous a orienté vers des me-

sures de relations inter-voies dont la dépendance fréquentielle est mise en évidence : il

s’agit donc des méthodes de cohérence et étant donné le caractère perturbé des signaux

de surface nous avons favorisé les méthodes paramétriques. Très récemment, Astolfi a

publié des résultats encourageants avec ces méthodes à partir d’EEG de surface résul-

tants de processus cognitifs beaucoup moins énergétiques de manière générale que les

processus épileptiques étudiés dans cette thèse [Astolfi et al., 2005; Astolfi et al., 2006b;

Astolfi et al., 2008].

De plus, la caractérisation de la crise d’épilepsie a été étudié par Caparos, 2006

uniquement à partir de l’évaluation du coefficient de régression non linéaire. Un des

objectifs est de comparer nos résultats obtenus des méthodes linéaires paramétriques à

la méthode implémentée dans ses travaux à savoir une méthode non paramétrique de

type régression non linéaire. Les performances de ces relations sont d’abord évaluées sur

signaux simulés, modélisés à partir des signaux des travaux de Stevenson [Stevenson

et al., 2005] et Rankine [Rankine et al., 2007]. Des résultats basés sur des critères

objectifs sont présentés. Dans un second temps ils seront appliqués sur signaux réels sur

des phases inter-critiques et critiques.
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2.1 Modèles non paramétriques

2.1.1 Régression et corrélation linéaire

En statistiques, étant donné le couplage de variables aléatoires (x, y) de moyennes µx

et µy et écart-types σx et σy respectivement, on peut calculer le coefficient de corrélation

entre deux variables comme (Eq. 2.1) :

rx,y =
cov(x, y)

σx · σy
=

E(x− µx)(y − µy)√
E(x− µx)2 · E(y − µy)2

(2.1)

Ce coefficient, appelé aussi coefficient de corrélation linéaire, est lié à la régression

linéaire. En effet, si on cherche un modèle linéaire entre le deux variables de type :

ŷ = ax+ b (2.2)

les paramètres de ce modèle, appelé aussi droite de régression, sont donnés par :

a =
cov(x, y)

σ2
x

et b = µy − aµx (2.3)

D’une manière réciproque, en posant

x̂ = cy + d (2.4)

on trouve :

c =
cov(x, y)

σ2
y

et d = µx − cµy (2.5)

et on observe que rx,y =
√
a · c, la moyenne géométrique de deux coefficients directeurs

des droites de régression.

2.1.2 Inter-spectre (IS)

Si on considère que les mesures du couple (x, y) sont issues de deux signaux sta-

tionnaires et ergodiques, on peut également définir les fonctions d’auto-corrélation (Éq.
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2.6) et d’inter-corrélation (Éq. 2.7) de ces signaux comme :

rx,x(τ) = E(x(t)x(t− τ)) (2.6)

rx,y(τ) = E(x(t)y(t− τ)) (2.7)

avec E représentant l’espérance mathématique. L’inter-corrélation (cross-correlation func-

tion) est un des estimateurs les plus anciens et les plus classiques de la mesure de l’in-

terdépendance entre deux processus temporaires.

En appliquant la Transformée de Fourier sur 2.6 et 2.7, on obtient le spectre de

puissance de x (Sxx(f)) et l’inter-spectre de x et y (Sxy(f)) (cross power spectral density,

CPSD) respectivement.

Sxx(f) =

∫ +∞

−∞

rxx(τ)e
−i2πfτdτ (2.8)

Sxy(f) =

∫ +∞

−∞

rxy(τ)e
−i2πfτdτ (2.9)

Ces équations décrivent la distribution de la puissance d’un signal avec lui même 2.8

et entre deux signaux 2.9 en fonction de la fréquence. Plusieurs paramètres dérivés du

spectre de puissance ont été employés : la puissance totale, la puissance spectrale par

bande, etc. De nos jours, l’analyse spectrale est l’une des méthodes le plus employée

pour la quantification de l’EEG (voir [Pereda et al., 2005] pour une analyse détaillée

de méthodes et leurs applications) [Dressler et al., 2004; Makeig et al., 1996; Garcia-

Molina, 2004].

2.1.3 Cohérence (C)

La cohérence (C) est la plus connue des grandeurs inter-voies. Elle est définie comme

la valeur absolue au carré de l’inter-spectre des voies x et y normalisé par rapport à la

racine carrée du produit des auto-spectres de chaque signal individuel :

|Cxy(f)|2 =
|Sxy(f)|2

Sxx(f)Syy(f)
(2.10)
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La C (Eq. 2.10) explore, comme la régression linéaire, les relations linéaires entre les

deux signaux mais dans le domaine fréquentiel. Les valeurs de C sont normalisées entre

0 et 1 et indiquent le degré de corrélation linéaire existant entre les signaux. Si à une

fréquence donnée la valeur de C est proche de 0, cela signifie que l’activité entre signaux

à cette fréquence est linéairement indépendante. En revanche, une valeur proche de 1

signifie une grande dépendance linéaire entre eux à la fréquence en question.

2.1.4 Coefficient de regression non linéaire

Le but de la régression non linéaire est d’évaluer la dépendance entre deux signaux

à partir de leurs échantillons et indépendamment du type de relation entre eux. La

détermination de cette dépendance consiste à estimer, au sens des moindres carrés,

une courbe de régression non linéaire. Dans la réalité, même si cette dépendance n’est

pas analytiquement évidente, la détermination de cette relation non linéaire s’appuie

sur les observations et les connaissances physiques des signaux SEEG [Wendling et al.,

2001a]. Les premières applications des méthodes non linéaires sur signaux EEG ont

été présentés par l’équipe de Lopes da Silva [Lopes da Silva et al., 1989; Pijn, 1990;

Pijn et Lopes da Silva, 1993] et sur signaux SEEG par Wendling et ses collaborateurs

[Wendling et al., 2001b].

Dans la méthode décrite par Pijn et Lopes da Silva, 1993, la dépendance inter-

signaux est quantifiée par le coefficient de correlation non linéaire h2XY . Les points les

plus importants de la méthodologie pour estimer h2XY sur une paire de signaux X(t)

et Y (t) sont (voir [Pijn et Lopes da Silva, 1993] pour des aspects théoriques plus dé-

taillés) :

1. On considère y étant l’amplitude du signal Y (t+τ) comme une fonction perturbée

de l’amplitude x du signal X(t) (i.e. la moyenne conditionnelle de Y (t+ τ) étant

donné X(t) = x) ;

2. On estime la variance de y, qui correspond à la variance conditionnelle de Y (t +

τ) étant donné X(t) = x (i.e. la variance résiduelle de Y (t + τ) obtenue de la

prédiction des valeurs y à partir des valeurs x) ;

3. On normalise cette variance conditionnelle moyennée en x par rapport à la va-

riance de Y (t+ τ).

Dans la pratique, on peut estimer la variance conditionnelle à partir d’une courbe

connue comme courbe de régression Y (t+τ) = f(X(t)). Dans notre cas, elle est obtenue
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par un ensemble de fonctions linéaires par morceaux :

h2XY = 1− var[Y (t+ τ) / X(t)]

var[Y (t+ τ)]
(2.11)

avec

var[Y (t+ τ) / X(t)]=̂argmin(E[Y (t+ τ)− f(X(t))]2)

Le calcul de h2XY (τ) est réitéré pour différentes valeurs de τ . Le décalage τ , ou retard

de propagation entre les deux signaux, pour lequel h2XY (τ) est maximum est obtenu par :

h2
∗

XY = max
τmin<τ<τmax

[h2XY (τ)] = h2XY (τXY ) (2.12)

h2
∗

XY est évalué sur une fenêtre glissante sur les signaux X(t) et Y (t). Puisque ses

valeurs sont comprises dans l’intervalle [0, 1], une valeur proche de 1 indique que X(t)

et Y (t + τ) sont liés par une relation soit linéaire soit non linéaire, alors qu’une valeur

proche de 0 signifie que Y (t) est indépendant de X(t). Contrairement à son homo-

logue linéaire (Éq. 2.1), le coefficient h2
∗

XY est asymétrique, c’est-à-dire h2
∗

XY 6= h2
∗

Y X

si la relation entre X(t) et Y (t) est non linéaire ; cependant si la relation est linéaire

(h2
∗

XY = h2
∗

Y X), le coefficient se réduit alors à h2
∗

XY = r2XY , où r2 est le coefficient de

corrélation linéaire.

Dans la plupart des cas, h2
∗

XY est non symétrique et △h2 = h2
∗

XY − h2
∗

Y X 6= 0. Cette

différence est liée à la nature non linéaire de la relation entre les signaux. Comme

il est décrit en [Arnhold et al., 1999], sous certaines conditions, cette asymétrie peut

s’associer à une information "causale" en donnant la notion de direction de couplage

entre les signaux en étude.

2.2 Modèles paramétriques

La description de l’évolution des données en fonction d’un modèle mathématique

est souvent intéressante dans le cadre de l’étude des séries temporelles multidimen-

sionnelles non déterministes. Toutefois la difficulté réside dans la définition du modèle

alors que les mécanismes physiques sous-jacentes ne sont pas clairement élucidés. Dans

ce cas, il est parfois plus judicieux de définir un modèle général d’inter-relations. La

modélisation paramétrique repose sur l’idée de l’existence d’un modèle générateur qui

décrit l’évolution x(t) du signal, et en propose une description interne c’est à dire la
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mise en évidence de relation inter-voies. Cependant, la meilleure approximation du si-

gnal reste cruciale pour exploiter les coefficients de relations inter-signaux pour ce type

d’applications.

2.2.1 Le modèle autorégressif

Le modèle mathématique le plus couramment utilisé pour le traitement de l’EGG est

la fonction de transfert rationnelle dont la forme est déterminée par l’estimation des

coefficients de ses pôles et ses zéros. Si cette fonction ne contient que des pôles (filtre

"tout-pôle"), le modèle est appelé AutoRégressif (AR), si il n’y a que des zéros (filtre

"tout-zéro"), on parle d’une Moyenne Mobile (MA, Moving Average). Une combinaison

de ces deux modèles est évidemment possible et dans ce cas, nous avons un modèle

connu comme AutoRégressif à Moyenne Mobile (ARMA, AutoRegressive Moving Average)

[Pardey et al., 1996]. Le modèle AR convient pour des signaux qui contiennent des

pointes soudaines dans leurs spectres de fréquence. En revanche, le modèle MA est

convenable pour des signaux qui n’ont pas ces pointes subites dans leurs spectres. Le

modèle ARMA convient pour des signaux qui possèdent les deux caractéristiques [Alkan

et al., 2005].

La modélisation AR peut être appliquée si le processus garde une certaine stationna-

rité, i.e. si les caractéristiques statistiques, e.g. l’amplitude moyenne ou la fréquence,

ne varient pas avec le temps. Toutefois, quand on travaille sur des signaux physiques

comme l’EEG, cette hypothèse n’est que très rarement vérifiée. Dans ce cas, l’approxima-

tion la plus courante est de considérer des segments temporels pour lesquels l’hypothèse

de quasi-stationnarité est vérifiée. Les objectifs essentiels de la modélisation d’un signal

sont :

1. La description de son spectre par un ensemble très limité de paramètres [Kay,

1988] ;

2. l’exploitation des paramètres pour détecter des non-stationnarités dans un signal ;

3. l’utilisation des paramètres pour les problèmes de classification ;

4. la mise en évidence d’inter-relations (inter-spectres) dans le cadre des processus

multidimensionnels.

Modéliser un signal par un modèle AR consiste à faire l’hypothèse que ce signal est

la résultante d’un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de variance donné passé
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à travers un filtre linéaire d’un certain ordre. Cette modélisation peut se développer

aussi bien dans le domaine temporel que dans le domaine fréquentiel. Dans les appli-

cations en neurologie, les séries temporelles sont généralement évaluées au moyen de

modèles auto-régressifs, qui représentent des séries temporelles x en fonction de la va-

riable temps k et de ses valeurs précédentes x(k−p), p > 0 et une variable aléatoire e(t)

qui représente une perturbation non déterministe et stationnaire.

Considérons x(k) comme un élément de la suite temporelle de x à l’instant k. Le

modèle AR peut estimer la valeur de x(k) en fonction de ses p valeurs précédentes ou

explicatives, tel que le montre la Figure 2.1. Si on considère x̃(k) comme la valeur esti-

mée de x(k), nous pouvons décrire le modèle AR pour un système monodimensionnel

comme :

x̃(k) = a(1)x(k − 1) + a(2)x(k − 2) + . . .+ a(p)x(k − p) + e(k) (2.13)

x̃(k) =

p∑

i=1

a(i)x(k − i) + e(k) (2.14)

où a(i)i=1,...,p sont les coefficients associés à chaque x(k − i) valeurs précédentes, p est

l’ordre du modèle, i.e. le nombre de valeurs précédentes minimum nécessaires pour

prédire la valeur x(k) et e(k) est un bruit blanc non-corrélé ayant une variance σ2
e qui

représente l’erreur de prédiction du système.

FIGURE 2.1. Principe du modèle AR monodimensionnel.

Pour que ce modèle soit totalement défini, il est nécessaire d’estimer ces paramètres,

i.e. les coefficients a(i) et l’ordre p. Les paramètres du modèle AR peuvent être cal-

culés en résolvant un ensemble d’équations linéaires, contrairement à l’estimation des

paramètres du modèle ARMA qui exige la solution d’un ensemble d’équations non li-
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néaires et qui est informatiquement cher. C’est pour cela que les modèles AR sont plus

couramment utilisés que les modèles ARMA [Alkan et al., 2005].

Pour estimer les coefficients du modèle AR, il est nécessaire de résoudre les équations

de Yule-Walker [Kay, 1988]. La solution de ces équations étant très complexe à atteindre,

de nombreux algorithmes récursifs ont été développés. Les plus courants, pour le cas

des modèles non-adaptatifs (modèles pour lesquels les paramètres sont choisis pour

faire le meilleur ajustement), sont ceux de Levinson-Durbin [Durbin, 1960] ou de Burg

(voir [Kay, 1988]), tandis que pour les modèles adaptatifs (modèles dont les paramètres

changent dès l’arrivée d’une nouvelle valeur), les filtres de Kalman sont appliqués dans

la plupart des cas [Skagen, 1988].

Par ailleurs, l’ordre du modèle doit être estimé de telle façon que sa valeur soit la plus

petite possible et bien évidemment ne dépasse pas le nombre total de points du signal,

n. Pour cela, plusieurs méthodes basées sur l’emploi de quelques critères d’information

peuvent être trouvées dans la littérature.

Le critère le plus largement utilisé est le critère AIC (Akaike’s Information Criterion),

proposé par Hirotugu Akaike en 1974 [Akaike, 1974], fondé sur l’estimation du maxi-

mum de vraisemblance de la fonction de densité de probabilité du signal et basé sur le

choix d’un nombre de décalages tel qu’il minimise le critère :

AIC(p) = n ln(σ̃2
e(p)) + 2p (2.15)

où p est l’ordre du modèle, n le nombre d’échantillons du signal et σ̃2
e la variance estimée

de l’erreur e du système.

Puisque dans l’étude de signaux d’EEG de nombreuses voies sont mesurées et mises

en jeu il devient nécessaire d’étendre le modèle monodimensionnel à un modèle mul-

tidimensionnel qui prend en compte les échanges d’informations de toutes les voies

simultanément.

Donc, pour un modèle AR multidimensionnel (MVAR, Multivariable AR model), la

valeur de l’élément xN(k), où N représente le nombre total de voies du système, peut

être estimée en fonction des valeurs précédents tant du signal en question que des

valeurs précédentes des autres signaux qui composent le système (Figure 2.2) :

L’expression matricielle du modèle MVAR devient :
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(a) (b)

(c)

FIGURE 2.2. Principe du modèle AR multidimensionnel (MVAR).

x(k) =

p∑

i=1

A(i)x(k − i) + e(k) (2.16)

avec A(i) = [a1(i) a2(i) . . . aN(i)]
T la matrice N × N de coefficients AR et e(i) =

[e1(i) e2(i) . . . eN(i)] le vecteur du bruit blanc non-corrélé du système. Comme pour le

cas monodimensionnel, les coefficients de la matrice A(i) et l’ordre du modèle doivent

être également estimés pour le cas multivariable. Dans ces travaux, nous avons vu que,

pour l’estimation des coefficients, l’algorithme de Levinson-Durbin a une bonne perfor-

mance. D’autre part, le critère AIC monodimensionnel (Éq. 2.15) doit être étendu pour

le cas multivariable comme :

AIC(p) = n ln(det(Ve(p))) + 2N2p (2.17)
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où n est le nombre d’échantillons du signal, p est l’ordre du modèle, N le nombre total

de voies du système modélisé et Ve la matrice de variance-covariance de l’erreur du

modèle. L’ordre optimal est celui qui minimise l’équation (2.17). La modélisation AR

est la première de plusieurs étapes pour générer des grandeurs permettant la mesure

de relations inter-voies dans le cadre de modèles paramétriques. Ensuite, nous allons

étudier quelques relations dérivées de la modélisation AR.

2.2.2 Synchronisation dans le domaine fréquentiel

De l’analyse des propriétés spectrales du modèle AR dérivent quelques grandeurs qui

permettent d’étudier les relations existant entre les structures physiologiques cérébrales,

en mettant en évidence leur interdépendance. Dans cette sous-section nous présentons

le développement de certaines de ces grandeurs. Dans ce but, l’Équation (2.16) peut

être réécrite telle que :

x(k)−
p∑

i=1

A(i)x(k − i) = e(k)

p∑

i=0

A(i)x(k − i) = e(k), avec A(i) =




I si i = 0

A(i) si i 6= 0
(2.18)

La transformation de l’équation de convolution précédente (Éq. 2.18) dans le do-

maine fréquentiel est donnée par :

Ā(f)x(f) = e(f) (2.19)

avec,

Ā(f) = I−A(f) = I−
p∑

i=1

A(i)e−jk2πf∆t =

p∑

i=0

A(i)e−jk2πf∆t (2.20)

où Ā(f) représente la transformée de Fourier de la matrice de coefficients AR, A(i)

(rappelons que A(0) = I). Dans ce contexte, on peut considérer le modèle comme un

filtre linéaire soumis à un bruit blanc e(f) multidimensionnel [Blinowska, 2006], tel

que :
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x(f) = H(f)e(f), (2.21)

avec,

H(f) = Ā(f)−1 =

(
p∑

i=0

A(i)e−jk2πf∆t

)−1

(2.22)

H(f) est connue comme matrice de transfert dont les éléments Hij représentent

la connexion entre la jième entrée et la iième sortie du système. Sous réserve que les

matrices A(i) soient inversibles, les coefficients de la matrice H(f) peuvent être esti-

més à partir de l’Équation (2.22), où ∆t dénote le pas d’échantillonnage des donnés.

Comme défini par [Marple, 1987], on peut construire la matrice de densité spectrale

S(f) comme :

S(f) = x(f)x∗(f) = H(f)e(f)e∗(f)H∗(f) = H(f)VeH
∗(f) (2.23)

où Ve est la matrice de variance-covariance de l’erreur de modélisation et (∗) dénote

la transposée de la matrice conjuguée de H(f) (matrice hermitienne). La matrice de

variance-covariance des coefficients est importante car elle renseigne sur la variance

de chaque coefficient estimé, et permet de faire des tests d’hypothèse, notamment de

voir si chaque coefficient est significativement différent de zéro. Étant donnée sa ca-

pacité de calculer les caractéristiques spectrales et inter-spectrales des signaux, e.g. la

puissance, la cohérence, . . . , la S(f) est largement utilisée dans les analyses spectrales

multivariables.

Dans la section 2.1.2, nous avons défini l’auto- et l’inter-spectre (Éqs. 2.8 et 2.9)

à partir de l’application directe de la Transformée de Fourier aux fonctions d’auto- et

l’inter-corrélation (Éqs. 2.6 et 2.7). L’étude présentée dans cette section a mis en évi-

dence la possibilité d’obtenir l’auto- et l’inter-spectre à partir de la modélisation AR.

La matrice S(f) (Éq. 2.23) contient donc les coefficients de l’auto (sii et sjj) et l’inter-

spectre (sij). Ceci nous permet de récrire la C (Éq. 2.10) en fonction de ces coefficients

dérivés du modèle AR comme :

Cij(f) =
|sij(f)|√

|sii(f)||sjj(f)|
(2.24)
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où sij représente l’élément (i, j) de la matrice S(f) 1. Un point important à considérer

dans nos applications est que la C est une fonction positive et symétrique dans tout

l’intervalle de fréquences, c’est-à-dire Cij(f) = Cji(f). Autrement dit, elle fournit une

information de connectivité entre signaux quelle que soit la direction et le sens de la

relation et donc pas d’information de causalité. Par la suite de ces travaux, nous avons

considéré les valeurs de l’IS et la C dérivées de la modélisation AR. Dans ce contexte,

les valeurs de la C ont été estimées à partir de l’équation (2.24), alors que l’IS est défini

comme :

ISij(f) = |Sij(f)| (2.25)

2.2.3 Modèles paramétriques et EEG

L’identification du flux d’information et des influences causales dans les systèmes

multivariables complexes est un problème important en neurologie. Une approche uti-

lisée généralement pour impliquer des relations de cause à effet de telles données tem-

porellement structurées est basée sur les modèles AR vectoriels et depuis quelques an-

nées est également associé le concept de Causalité de Granger [Granger, 1969]. Ce

concept de causalité est basé sur le sens communément accepté que les causes pré-

cèdent toujours leurs effets : si les séries chronologiques sont à l’origine d’autres séries,

la connaissance des données d’origines devrait aider à prévoir les valeurs futures des

données conséquentes. Bien que Granger ait souligné la nécessité d’inclure le maximum

d’informations lors de l’analyse, une grande partie de la littérature sur la causalité de

Granger a concerné l’analyse des relations paramétriques entre séries temporelles. En

revanche plus la dimension du modèle (nombre de voies) est importante plus la défini-

tion des paramètres devient périlleuse. En conséquence, les relations multiples sont en-

core souvent étudiées deux à deux (par exemple, [Goebel et al., 2003; Hesse et al., 2003;

Brovelli et al., 2004]).

1. Afin de distinguer parmi les spectres obtenus à partir des méthodes non paramétriques de ceux

obtenus par des méthodes paramétriques, la nomenclature des coefficients a été changée : i remplace x

et y a été remplacé par j
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2.2.4 Directed Transfer Function (DTF)

En 1981, Saito et Harashima ont proposé la Directed Coherence (DC) une factorisa-

tion de la cohérence classique en deux "cohérences dirigées", en représentant les aspects

"feedforward" et "feedback" de l’interaction entre deux structures [Saito et Harashima,

1981]. Cependant cette relation offre un désavantage : la DC permet de modéliser la

relation entre deux canaux uniquement. Afin de généraliser la DC à la modélisation

de plus de deux processus simultanés et en s’appuyant sur le concept de causalité de

Granger [Granger, 1969] 2, Kamiński et Blinowska ont introduit en 1991 le concept de

Directed Transfer Function (DTF) [Kamiński et Blinowska, 1991]. Cette grandeur est un

estimateur de l’intensité et du sens du flux d’information, elle permet de mesurer le

niveau d’interdépendance entre deux signaux i et j. La DTF est une méthode basée sur

le modèle MVAR et son expression mathématique est fournie à travers les termes des

éléments de la matrice de transfert H(f) (Éq. 2.22) comme :

γij(f) =
|Hij(f)|√
N∑

m=1

|Him(f)|2
(2.26)

La somme des carrés des DTF de toutes les voies contribuant à une voie donnée est

égale à 1 :

N∑

m=1

γ2im(f) = 1, pour i = 1, . . . , N (2.27)

Selon sa normalisation, la DTF exprime le ratio de l’influence de la voie j vis à vis de

la voie i par rapport à l’influence de toutes les voies reçues par la voie i. Ce ratio prend

ses valeurs dans l’intervalle [0, 1]. De la même manière que la C, une valeur proche de

1 indique que la plupart du signal en i provient du signal en j, alors que une valeur

proche de 0 signifie qu’il n’y a pas de flux d’information de j vers i à une fréquence

donnée. Ainsi la DTF ne présente pas un caractère symétrique. Cependant, elle n’est pas

capable de distinguer le flux d’échanges d’informations directes du flux des connections

indirectes obtenues par cascades successives.

2. La théorie de causalité de Granger définit la relation "causale" entre deux signaux : une série tempo-

relle observée x(n) est la cause d’une autre série y(n) si la connaissance des x(n) valeurs passés améliore

de manière significative la prévision de y(n) ; cette relation entre les séries temporelles n’est pas néces-

sairement réciproque, i.e. , x(n) peut causer y(n) sans que y(n) soit la cause de x(n).
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Une des premières applications de la DTF concerne la localisation du foyer épilep-

tique. En 1994, Franaszczuk a présenté la première application de cette méthode sur des

enregistrements intracrâniens [Franaszczuk et al., 1994]. Elle a été également appliquée

à la recherche de la propagation de l’activité EEG pour différents stades du sommeil

[Kamiński et al., 1995], dans la determination de la propagation LFP (Local Field Poten-

tials) entre structures cérébrales dans différents états du comportement des animaux

[Korzeniewska et al., 1997], pour la détermination de la direction du flux d’information

cérébrale en EEG [Kuś et al., 2004] et plus récemment à l’EEG-HR pour la cognition

et plus précisément pour des tâches motrices [Blinowska, 2006; Astolfi et al., 2006a;

Astolfi et al., 2008].

2.2.5 Partial Directed Coherence (PDC)

Bien que la DTF soit basée sur l’idée de causalité de Granger et d’un processus multi-

dimensionnel modelisé par un modèle MVAR, elle décrit la transmission entre les voies

qui ont à la fois des relations directes et indirectes. Comme dans le cas de la C, ce

problème d’identification des relations causales directes et indirectes dans le domaine

fréquentiel persiste : la DTF ne permet pas de faire la distinction entre des relations

directes et indirecte.

En réponse à ce défaut, Sameshima et Baccalá ont défini la Partial Directed Coherence

(PDC) [Sameshima et Baccala, 1999; Baccalá et Sameshima, 2001b] comme :

πij(f) =
|āij(f)|√

|ā∗
j(f)||āj(f)|

(2.28)

où āij(f) est le i,jième élément et āj un vecteur colonne de la matrice Ā(f) (voir l’équa-

tion 2.20). Le (∗) dénote l’opérateur hermitien. L’idée d’introduire la PDC a été de mettre

en évidence les connectivités qui sont en relations directes entre toutes les paires de

voies d’un processus multivariable. Pour ce faire, elle compare l’effet de la valeur passée

de xj en présence de xi en prenant en compte l’effet des valeurs passées de xj sur les

autres voies. Autrement dit, la PDC est normalisée par rapport à toutes les sorties de xj
(alors que la DTF est normalisée par rapport aux entrées de la voie en question). Les

valeurs de la PDC sont comprises dans l’intervalle [0, 1]. Puisqu’elle indique les relations

directes entre deux voies données, une valeur proche de 0 signifie l’absence de relation

directe entre elles ; par contre une valeur proche de 1 indique une connexion directe

entre voies. La condition de normalisation :
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N∑

m=1

|πmi(f)|2 = 1, pour i = 1, . . . , N (2.29)

peut être vérifiée. Une particularité très importante de la PDC est qu’elle n’implique pas

l’inversion de la matrice Ā(f) comme c’est le cas de la DTF, qui utilise les éléments de

H(f). Pour cela, d’un point de vue du calcul, la PDC est plus efficace et robuste que la

DTF. Bien que le domaine de travail de cette fonction soit fréquentiel, la dépendance

de Ā(f) en fréquence n’a pas une correspondance directe avec S(f). On peut trou-

ver quelques résultats comparatifs en [Baccalá et Sameshima, 2001b; Baccalá et Same-

shima, 2001a; Kuś et al., 2004; Blinowska, 2006; Blinowska, 2008], alors que certaines

applications de cette méthode se trouvent dans les travaux suivants [Albo et al., 2004;

Supp et al., 2007; Astolfi et al., 2007; Astolfi et al., 2008].

2.2.6 Conclusion sur les relations paramétriques

Les quatre relations paramétriques décrites précédemment, IS (Éq. 2.25), C (Éq.

2.24), DTF (Éq. 2.26) et PDC (Éq. 2.28), dérivent toutes de l’analyse fréquentielle

et de la modélisation AR. Elles fournissent des informations sur les connectivités qui

existent entre les différentes voies du système. Cependant, les résultats ne sont pas du

même ordre. L’IS quantifie les composantes spectrales qui interviennent dans la relation

de deux signaux, la C permet de déterminer l’existence d’une relation normalisée par

l’énergie de chaque signal entre deux voies, sans prendre en compte le sens de telles

relations. Alors que par sa normalisation la DTF rend compte du poids de l’information

transféré par la voie j à la voie i par rapport à toutes les autres voies. De façon similaire,

on peut décrire le principe de la PDC qui met en évidence l’information donnée par la

voie j à la voie i par rapport à ce qu’elle a fourni au reste des autres voies. De ce fait, la

DTF peut être interprétée comme une mesure de relationes causales, alors que la PDC

comme une mesure de relationes causales directes.

2.3 Signaux synthétiques

Afin d’évaluer la performance des estimateurs présentés et de mettre en évidence les

connectivités d’un système, nous avons créé des signaux tests vis-à-vis des structures des

signaux sources et du bruit. Ces signaux simulent la combinaison de sources associées à
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des couplages corticaux. Deux modèles basés sur la modélisation AR ont été développés

[Vélez-Pérez et al., 2008], en suivant une approche similaire à celle de [Baccalá et

Sameshima, 2001a].

2.3.1 Modèle I

Ce premier modèle comporte 8 voies dont 2 voies sont considérées comme en-

trées alors que les autres voies sont le résultat de couplages intravoies selon le mo-

dèle de la Figure 2.3(a). La représentation graphique permet de visualiser et mettre en

évidence toutes les relations intervenant dans ce système multivariable [Winterhalder

et al., 2005]. Dans ce type de graphe 2.3(a), les sommets reflètent les processus et les

flèches le sens des interactions entre les processus détectés selon la technique d’analyse

appliquée. Le système est régi par les équations suivantes :

x1(k) = 0.95x1(k − 1)− 0.75x1(k − 2) + e1(k)

x2(k) = −0.5x1(k − 1) + e2(k)

x3(k) = 0.25x1(k − 1)− 0.4x2(k − 2) + e3(k)

x4(k) = 0.75x1(k − 1) + 0.1x4(k − 1)− 0.6x3(k − 2) + e4(k)

x5(k) = 0.2x5(k − 1) + 0.65x7(k − 1) + 0.25x4(k − 2) + e5(k)

x6(k) = 0.75x6(k − 1)− 0.4x6(k − 2) + e6(k)

x7(k) = 0.8x6(k − 1)− 0.3x5(k − 2) + e7(k)

x8(k) = −0.5x6(k − 1) + e8(k)

Ce modèle se comporte comme un oscillateur qui agit directement ou indirectement

sur les autres voies selon la Figure 2.3(a). On peut vérifier qu’il contient deux sources

indépendantes (voies 1 et 6), tandis que les autres voies sont générées à partir des voies

1 et 6. L’ordre du modèle est p = 2, les valeurs des coefficients AR ont été choisies dans

l’intervalle [−1, 1] et ei sont des bruits de distribution gaussienne, de moyenne nulle et

d’écart type σ = 0.5.

2.3.2 Modèle II

Puisque notre objectif est d’appliquer les méthodes présentées à des enregistrements

d’EEG réels qui peuvent être de nature très différentes et donc beaucoup plus complexe

qu’un modèle AR d’ordre 2, nous avons introduit des signaux externes générés d’une
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(a)

(b)

FIGURE 2.3. Graphe de connectivités du modèle proposé (a) et sa matrice de connectivités

théorique MA (voir Section 2.3.2.1) représenté en niveaux de gris (b). Chaque élément est

calculée à partir des valeurs absolues des coefficients du modèle I.

manière différente du modèle AR. Pour ce faire, un deuxième modèle identique pour le

mélange au premier modèle a été proposé, mais les signaux sources sont 2 EEGs simulés

[Rankine et al., 2007] qui ont été injectés par les voies 1 et 6 au lieu des signaux AR

précédents du modèle 1 :

x1(k) = EEG1 simulé+ e1(k) et

x6(k) = EEG2 simulé+ e6(k),

les autres signaux gardant les mêmes expressions. Les signaux utilisés sont 2 signaux

d’EEGs simulés correspondant à des nouveau-nés : un signal représentant une crise

d’épilepsie pour le canal 1 (Figure 2.4(a)) et un signal d’activité cérébrale de fond dans

le canal 6 (Figure 2.4(b)).

(a) (b)

FIGURE 2.4. Signal simulant une crise (a) et signal simulant un EEG de fond.

Pour le canal 1, le signal a été créé à partir de système stochastique non stationnaire

(mouvement brownien partiel). La procédure est décrite en [Stevenson et al., 2005],

54



2.3. Signaux synthétiques

alors que pour le canal 6 le signal de fond a été inspiré par le générateur de signaux de

[Rankine et al., 2007]. Les signaux produits par la simulation des deux modèles à partir

des équations correspondants sont affichés dans la Figure 2.5.

(a) (b)

FIGURE 2.5. Signaux obtenus par simulation à partir du modèle I (a) et du modèle II (b).

2.3.2.1 Critères d’évaluation des méthodes

Pour les deux modèles, les 4 indicateurs (l’IS, la C, la DTF et la PDC) ont été calculés

de deux manières : à partir des coefficients AR théoriques et des coefficients estimés.

Pour évaluer la validité des 4 indicateurs, nous avons utilisé 2 critères de performance :

l’erreur relative [Astolfi et al., 2008] entre le modèle et l’estimation et un critère entro-

pique lié à la complexité du graphe de couplage (Fig. 2.3(a)), introduit dans [Vélez-

Pérez et al., 2008].

Erreur Relative (Erelative). Astolfi a défini un critère en fonction de l’erreur quadra-

tique des relations (IS, C, DTF ou PDC) générées à partir des coefficients théoriques

et estimés des signaux modélisés afin d’évaluer les performances des relations paramé-

triques en fonction des coefficients AR estimés [Astolfi et al., 2008]. Ce critère est défini

de la façon suivante :

Erelative(f) =

√
N∑
i=1

N∑
j=1

(ζ̄ij(f)− ¯̂
ζij(f))2

√
N∑
i=1

N∑
j=1

ζ̄ij(f)2

(2.30)
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où les termes ζ̄ij(f) et ¯̂
ζij(f) représentent les moyennes des fonctions IS, C, DTF et

PDC du modèle théorique et estimé respectivement. À son origine, les moyennes des

fonctions sont calculées par bande de fréquence. Dans un premier temps, nous nous

sommes intéressés à la mise en évidence des connectivités toutes fréquences confon-

dues. Pour cela, l’ensemble du domaine fréquentiel et pris en compte et on considère

Erelative comme :

Erelative =

√∑
i

∑
j

(ζ̄ij − ¯̂
ζij)2

√∑
i

∑
j

(ζ̄ij)2
(2.31)

Critère entropique (η). Le graphe de connectivité de la Figure 2.3(a), ne prend pas

en compte le temps de retard (l’ordre du modèle) ni les relations fréquentielles (la

structuration des coefficients AR). Nous avons donc essayé d’obtenir le même type de

représentation simplifiée à partir des coefficients du modèle MVAR. En particulier, on

peut considerer une matrice globale du modèle définie comme :

Ag =

√√√√
p∑

i=1

A(i)2 (2.32)

La matrice Ag contient les informations de connectivités et de leur importance en

terme d’amplitude des coefficients sans prendre en considération les temps de retards :

les éléments Ag(i, j) correspondent à la quantité d’énergie transférée entre les voies i et

j.

De la même façon, une matrice Z = {ζij} peut être estimée en groupant toutes les

valeurs ζij des relations IS, C, DTF or PDC
(
ζij =

√∑
f ζij(f)

2
)

calculées pour chaque

couple de voies (i, j). Les matrices Ẑ et ses éléments {ζ̂ij} correspondent aux couplages

estimées pour chacune des méthodes entre i et j. À partir des matrices Ag et Z, nous

avons proposé un nouveau critère de comparaison des informations de connectivité.

Tout d’abord, en ce qui concerne l’estimation des connectivités, 2 nouvelles matrices,

MA et MZ de taille (p − 1) × (p − 1) ont été construites en éliminant les termes sur

la diagonale des matrices Ag et Z. Ensuite, les éléments des nouvelles matrices MA

et MZ sont normalisés dans l’intervalle [0, 1]. Une comparaison des informations de

connectivité contenues dans MZ avec les informations contenues dans MA pourrait

être faite en comparant les deux matrices. Nous avons utilisé un autre type de critère,
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basé sur le calcul de l’entropie de Shannon, définie pour la matrice M = {mij} comme :

H(M) = −
N∑

i=1

N∑

j=1

p(mij) log2(p(mij)) (2.33)

En pratique, l’entropie peut être estimée à partir de l’histogramme des valeurs de

la matrice et ainsi éviter l’estimation de la loi de distribution des probabilités p(mij).

L’intérêt de cette approche réside dans le fait qu’elle est applicable aussi sur des ma-

trices de connectivité issues directement des signaux réels. En effet, on constate que,

plus l’entropie est faible, plus le graphe de connectivité est réduit, tout en expliquant

la même "quantité" d’énergie transférée entre les voies. D’autre part, sur des signaux

simulés, les informations de connectivité données par l’entropie de la matrice théorique

MA peuvent être comparées :

1. soit avec MZ (calculé à partir des fonctions théoriques IS, C, DTF ou PDC) qui

évaluent si la méthode de synchronisation peut décrire avec précision les connec-

tivités sans tenir compte les erreurs de modélisation (e) ;

2. soit avec M
Ẑ

(IS, C, DTF ou PDC estimées), qui prend en considération les erreurs

d’estimation du modèle AR (ordre, estimation des coefficients...).

De cette manière, on peut alors calculer deux versions du critère entropique : une

théorique (η) et une estimée (η̂) :

η =

∣∣∣∣1−
H(MZ)

H(MA)

∣∣∣∣ (2.34)

Pour obtenir η̂, il suffit de remplacer Z par Ẑ dans l’expression 2.34. Une valeur

proche de 0 signifie que l’information est similaire selon les deux matrices obtenues

à partir de la matrice de mélange théorique Ag et la matrice de mélange estimée Z

(ou Ẑ). Les résultats doivent être analysés selon deux lectures. Premièrement, la valeur

théorique de η la plus faible permet de spécifier la méthode la plus appropriée pour

évaluer les graphes de connectivité. Deuxièmement, une importante différence entre la

valeur η̂ par rapport à η indique une sensibilité particulière de la méthode aux possibles

erreurs d’estimation.
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2.3.3 Résultats des simulations

Les résultats exposés ci-dessous représentent une moyenne obtenue sur 100 simula-

tions. Pour chaque simulation, le vecteur e a été généré. Nous avons observé que pour le

modèle I, l’ordre du modèle p estimé est très souvent égal à l’ordre du modèle théorique,

contrairement au modèle II pour lequel une erreur est souvent commise en fonction des

simulations. Cette remarque met en évidence la difficulté d’estimer les spécificités et

caractéristiques d’un modèle AR lorsque les sources d’origines ne sont pas directement

de nature AR.

Les connectivités théoriques (colonne à gauche) ainsi que les estimées (colonne à

droite) de l’IS, C, DTF, et PDC pour le modèle I sont présentés dans la Figure 2.6.

Pour toutes ces estimations, on peut calculer les matrices MZ et les représenter en

niveaux de gris (Figure 2.7). De cette façon elle peuvent être comparées avec la matrice

MA (Figure 2.3(b)). Afin de faciliter l’interprétation de la représentation, les diagonales

des matrices ont été mises à 0.

Une simple inspection visuelle permet de se rendre compte que les fonctions esti-

mées dans la colonne droite de la Figure 2.6 présentent de petites variations par rapport

aux résultats théoriques (placées à gauche) pour le modèle I. Cela est renforcé par les

images en niveaux de gris de la Figure 2.7. L’amplitude des Figures 2.7(a) et 2.7(b) a

été fixé à la même valeur afin de mettre en évidence les differences d’amplitude entre

le modèle théorique et le modèle estimé qui se présentent pour l’IS. Nous pouvons ob-

server que, même si la forme reste la même, il existe une diminution d’amplitude dans

le modèle estimé due aux erreurs de modélisation. Ceci n’est pas le cas pour la C, la

DTF ou la PDC étant donné leur normalisation. On peut aussi vérifier la symétrie (par

rapport à la diagonale) qui caractérise l’IS et la C. Par ailleurs, la capacité de la DTF à

faire ressortir les relations causales en cascade est vérifiée. Enfin, pour la PDC, seules

les connectivités directes sont mises en évidence et illustrées par les deux figures. En

général, les colonnes de droite des Figures 2.6 et 2.7, en contenant les valeurs obtenues

de l’estimation de l’IS, la C, DTF et PDC à partir des estimations AR, ne sont pas si

différentes des valeurs théoriques, affichées dans les colonnes de gauches des figures.

En ce qui concerne le modèle II, les fonctions estimées à partir de ce modèle sont

montrées dans la Figure 2.8. En comparant l’image en niveaux de gris de MA de la

Figure 2.3(b) avec la colonne droite des Figures 2.7 et 2.8, nous pouvons remarquer

que seule l’image générée par la PDC est la plus proche de l’image de MA, alors que la

différence est plus remarquable avec la DTF et beaucoup plus avec l’IS et la C.
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Toutes ces observations sont confirmées par les valeurs moyennes des critères d’éva-

luation présentées dans le Tableau 2.1.

TABLE 2.1. Erelative et η pour le modèle I et η̂ por le modèle I et II.

Modèle Critère IS C DTF PDC

Modèle I

Erelative 0,9873 0,1994 0,0686 0,0632

η 1,1806 1,6774 0,4550 0,0398

η̂ 1,1107 1,5917 0,4085 0,0555

M
Ẑ

2,4287 2,9821 1,6205 1,1075

Modèle II
η̂ 1,1791 1,5266 0,6115 0,1982

M
Ẑ

2,4271 2,8142 1,7949 1,3345

Contrairement aux travaux présentés en [Astolfi et al., 2008], nos tests (réalisés

pour un seul type de distribution de bruit) indiquent une robustesse majeure de la part

de la PDC puis pour la DTF, la C et l’IS, étant donné qu’elle porte la valeur la plus

petite des Erelative. Une autre observation à faire concernant les valeurs de η et η̂ pour

lesquelles les valeurs les plus grandes sont obtenues par la C, suivies de l’IS, la DTF et la

PDC. Ceci s’explique par la propriété de la C de mettre en évidence toutes les relations

entre voies et de façon symétrique, alors que la DTF estime les connexions directes et

indirectes, en éliminant plusieurs voies et par conséquence en diminuant la valeur de

l’entropie et finalement, la PDC qui n’exprime que les relations directes. L’IS garde aussi

une symétrie, cependant il focalise mieux sur les fréquences les plus importantes. Donc,

d’après les résultats obtenus par η̂, la PDC dévient la méthode la plus performante des

trois méthodes exploitées dans ce contexte, pour évaluer la complexité du graphe de

connectivité.

Toutefois, les résultats obtenus de l’application de ces relations par le modèle II

sont plus discutables (voir Figure 2.10(h)). De nombreuses relations, théoriquement

inexistantes au début, sont estimées lors des simulations. Il faut bien tenir compte que,

pour ce modèle, il n’est pas possible de calculer les versions théoriques des IS, C, DTF et

PDC car nous n’avons pas accès à tous les coefficients théoriques du modèle AR (pour

le cas des voies x1 et x6) et de ce fait, on ne peut pas avoir accès par le calcul ni à η

ni à Erelative (même si on peut calculer les entropies des matrices de connectivité MZ

estimées). En dépit du fait que la PDC a un comportement plus performant que les

deux autres estimateurs, du tableau nous pouvons observer que la valeur de η̂PDC est

plus proche de η̂DTF , à la différence du modèle I, dans lequel ces deux valeurs sont
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relativement éloignées.

Cela nous amène à noter une dégradation importante de la PDC lorsqu’on utilise

le modèle II (de η̂PDCMI
= 0, 0555 à η̂PDCMII

= 0, 1982), alors que la DTF semble être

plus robuste (de η̂DTFMI
= 0, 4085 à η̂DTFMII

= 0, 6115) et moins influençable vis à vis

de la qualité du modèle AR. Ceci pourrait signifier que lorsque l’estimation du modèle

AR est plus discutable (comme c’est le cas du modèle II qui n’est pas un modèle AR

complet), l’estimation des connectivités dans le domaine fréquentiel peut conduire à

des interprétations erronées, en particulier pour la PDC.

2.3.4 Modèle IIa

La flexibilité que le modèle II offre de pouvoir introduire différents types de signaux

permet d’envisager deux études. Puisque la synchronisation lors de la crise d’un nombre

considérable de populations neuronales peut être reflétée, du point de vue du traite-

ment du signal, comme une augmentation d’amplitude sur les signaux EEG, la première

analyse consiste à faire varier l’amplitude du signal correspondant à la crise dans le

modèle.

Dans ce contexte, nous avons repris la même simulation du modèle II avec seule dif-

ference d’avoir augmenté 5 fois la puissance du signal de crise (x1(k) = 5∗EEG1 simulé+
e1(k)) inspirés par le fait que lors de l’apparition d’une crise une augmentation de l’am-

plitude des signaux a généralement lieu. En effet, les zones épileptogènes générent des

champs moyens de grande amplitude en raison de la synchronisation excessive d’un

nombre important de neurones. Les résultats de cette simulation sont affichés dans la

Figure 2.9.

Cette simulation illustre la sensibilité de l’IS vis-à-vis des amplitudes des signaux.

Une comparaison visuelle entre les Figures 2.8(a), 2.8(b) et 2.9(a), 2.9(b) permet de

vérifier que pour cette simulation les relations estimées sont plus fortes que pour un

EEG simulé 5 fois plus faible. Une autre remarque à faire est que, pour ce modèle, les

graphes de connectivités correspondant aux méthodes C, DTF et PDC restent presque

les mêmes que dans le modèle II (Figure 2.8). Ceci s’explique par le fait que les relations

de causalité n’ont pas été modifiées et que les valeurs de ces méthodes sont normalisées

entre 0 et 1, ce qui les faite indépendantes de l’amplitude des signaux. Ces variations

sont plutôt dues à la modélisation AR.
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2.3.5 Modèle IIb

Comme nous l’avons cité dans la Section 1.4.4, l’EEG est contaminé par des per-

turbations, comme les artefacts (oculaire, musculaire et cardiaque) et le bruit, lors

des enregistrements. L’hypothèse plus accepté considère l’EEG comme un mélange de

sources indépendantes d’origine cérébrale et non cérébrale. Autrement dit, les sources

non cérébrales (des artefacts et du bruit) s’ajoutent comme signaux externes à l’EEG.

Nous reviendrons sur cette supposition dans le chapitre suivant. De cette remarque, une

deuxième étude consiste à additionner des sources non cérébrales au modèle IIa.

D’un autre point de vue, le modèle IIa est construit à partir de deux sources indépen-

dantes (x1 et x6) qui sont mélangées (modélisation AR) en donnant un EEG (simulé).

À ces sources EEG, nous ajoutons une matrice de mélange de signaux contenant une

source d’artefacts oculaires et une autre ayant une activité cardiaque (ECG) simulée.

Les relations estimées et leurs graphes de connectivités résultant de l’addition de ces

deux sources au modèle IIa sont affichées dans la Figure 2.10.

Pour ce modèle nous constatons que sur toutes les relations estimées (IS, C, DTF

et PDC) certaines relations apparaissent après avoir ajouté deux sources au modèle

(Figure 2.10). Ceci met en évidence la sensibilité de ces méthodes face au bruit et aux

perturbations. Une inspection visuelle plus minutieuse permet de se rendre compte que,

malgré l’apparition de ces fausses relations, la DTF et la PDC continuent à mieux estimer

les relations de causalité pour le modèle étudié. Une comparaison entre les relations des

Figures 2.8 et 2.10 permet d’apprécier que parmi ces deux méthodes celle qui estime le

moins de fausses relations est la PDC.

2.3.6 Conclusion des simulations

Nous avons évalué les performances des différentes propriétés de quatre méthodes

paramétriques, l’IS, la C, la DTF et la PDC afin de tester leur capacité de mettre en évi-

dence les connectivités dans le cadre d’une modélisation qui sera applicable à l’EEG de

surface. Nous avons constaté que pour l’estimation de connectivités (directes ou indi-

rectes), la PDC et la DTF sont les meilleurs estimateurs de relations, et que la PDC peut

être considérée comme le meilleur estimateur dans le cas des connectivités directes, à

condition que le modèle AR soit correctement estimé. Même si la DTF n’est pas capable

d’estimer les connexions directes comme la PDC, ses résultats ne sont pas si éloignés de

ceux de la PDC. Des résultats obtenus pour le modèle II, on peut conclure que malgré
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la sensibilité à la structure des sources modélisées AR ou non des signaux réels, il est

possible d’appliquer ces estimateurs à des EEG réels, à condition que leurs évolutions

puissent être modélisées par un système multivariable AR.

Quant au modèle IIa, nous avons testé la sensibilité de l’IS face aux variations de

l’amplitude de signaux, ce qui pourrait être utile et favorable lors de la crise, quand

l’intensité des coefficients devient plus grande. Concernant le modèle IIb, nous avons

également montré la sensibilité des estimateurs de relations vis-à-vis de la présence

d’artefacts. D’où l’intérêt d’une étape de prétraitement, dont le but serait de sélection-

ner uniquement les sources d’intérêt avant de construire et d’évaluer les graphes de

connectivité. Cette dernière approche serait particulièrement utile dans le cas des EEG

réels, souvent perturbés par des sources d’artefacts d’origine extra-cérébrale. Une dis-

cussion détaillée de ce point est présentée dans le chapitre suivant.
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(a) Inter-spectre théorique (b) Inter-spectre estimé

(c) Cohérence théorique (d) Cohérence estimée

(e) DTF théorique (f) DTF estimée

(g) PDC théorique (h) PDC estimée

FIGURE 2.6. Relations théoriques et estimées de l’IS (a-b), la C (c-d), la DTF (e-f) et la PDC

(g-h) pour le modèle I dans la bande [0 – 64] Hz.
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(a) Inter-spectre théorique (b) Inter-spectre estimé

(c) Cohérence théorique (d) Cohérence estimée

(e) DTF théorique (f) DTF estimée

(g) PDC théorique (h) PDC estimée

FIGURE 2.7. Graphes de connectivités obtenus en niveaux de gris à partir des matrices théo-

riques Z = {ζij} (colonne à gauche) et estimées Ẑ = {ζ̂ij} (colonne à droite) de (en ordre

descendent) l’IS (a-b), la C (c-d), la DTF (e-f) et la PDC (g-h) pour le modèle I.
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(a) Inter-spectre estimé (b) Inter-spectre estimé

(c) Cohérence estimée (d) Cohérence estimée

(e) DTF estimée (f) DTF estimée

(g) PDC estimée (h) PDC estimée

FIGURE 2.8. Relations estimées de l’IS (a-b), la C (c-d), la DTF (e-f) et la PDC (g-h) dans la

bande [0 – 64] Hz et des graphes en niveaux de gris associés aux connectivités calculés avec

Ẑ = {ζ̂ij} pour le modèle II. Les résultats théoriques ne sont pas présentés car le modèle AR

théorique du système reste inconnu du fait de l’introduction des voies 1 et 6 dans le modèle.

65



Chapitre 2. Estimation de connectivités corticales et simulation

(a) Inter-spectre estimé (b) Inter-spectre estimé

(c) Cohérence estimée (d) Cohérence estimée

(e) DTF estimée (f) DTF estimée

(g) PDC estimée (h) PDC estimée

FIGURE 2.9. Relations estimées de l’IS, la C, la DTF et la PDC en augmentant 5 fois l’ampli-

tude du signal x1 (crise simulée) dans le modèle II (colonne à gauche) dans la bande [0 –

64] Hz et leurs graphes de connectivités correspondants (colonne à droite).
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(a) Inter-spectre estimée (b) Cohérence estimée

(c) Cohérence estimée (d) Cohérence estimée

(e) DTF estimée (f) DTF estimée

(g) PDC estimée (h) PDC estimée

FIGURE 2.10. Relations estimées de l’IS, la C, la DTF et la PDC (colonne à gauche) dans la

bande [0 – 64] Hz et leurs graphes en niveaux de gris associés aux connectivités estimées

(colonnes à droite) pour le modèle IIa en ajoutant une matrice contenant deux sources d’ar-

tefacts (une source de mouvement oculaire et une autre contenant une activité cardiaque).
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Chapitre 3

Prétraitement

Le chapitre précédent a été consacré à tester la performance de 4 méthodes paramé-

triques (basées sur une modélisation de type AR) sur des signaux simulés, afin de mettre

en évidence les connectivités entre les signaux. Pour un modèle purement AR (modèle

I), les connectivités estimées ont été presque les mêmes que pour le modèle théorique.

Cependant, quand des signaux plus proches de la réalité ont été introduits(modèles II,

IIa et IIb), les connectivités estimées ont souffert d’une certaine dégradation. En par-

ticulier, toutes les méthodes normalisées (C, DTF et PDC) ne prennent pas en compte,

par leur nature, l’amplitude des signaux synchronisés. De plus, certaines parmi elles,

spécialement la PDC, bien que très efficace si les signaux sont proches d’un modèle

AR théorique, sont relativement sensibles au bruit. Enfin, quelle que soit la méthode,

toutes les synchronisations sont détectées et donc aussi les synchronisations dues aux

éventuels artefacts présents dans les signaux.

En conditions réelles, l’enregistrement d’EEG de surface est toujours perturbé par des

artefacts et par le bruit de mesure, ce qui complique énormément l’analyse de synchro-

nisations et donc du réseau épileptique. On constate couramment des synchronisations

d’artefacts, qui peuvent engendrer des erreurs d’interprétation médicale.

Dans la section 1.4.4, nous avons classé ces perturbations en deux types : les artefacts

et le bruit. On comprend par artefact toute activité structurée issue d’une source non

cérébrale enregistrée par l’EEG. Parmi les artefacts les plus fréquents, nous pouvons

citer :

1. Les clignements, qui sont produits par les mouvements mécaniques involontaires

des paupières (Figure 3.1) ;
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2. Les mouvements oculaires, qui gérèrent un signal basse fréquence et peuvent être

involontaires, comme les clignements, ils apparaissent principalement dans les

zones frontale et temporales (Figure 3.2) ;

3. L’activité musculaire, produite par les mouvements de la tête et des muscles du

visage et/ou du cou. Elle est caractérisée par des signaux de haute fréquence et

de grande amplitude (Figure 3.3) ;

4. L’activité cardiaque, due aux battements du cœur enregistrés par les électrodes

proches d’une artère (Figure 3.4).

FIGURE 3.1. Exemple de la présence de clignements dans les enregistrements d’EEG.

FIGURE 3.2. Exemple des signaux perturbés par des artefacts de mouvements oculaires.

D’autre part, tout signal qui ne contient pas ou n’apporte pas d’information sur le

système et qui n’est pas identifié comme un artefact est considéré comme bruit. Les

plus classiques des bruits de mesure sont liés à l’instrumentation utilisée pendant les

enregistrements (électrodes, fils électriques, etc.) et à l’environnement.
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FIGURE 3.3. Exemple de contamination musculaire sur signaux EEG.

FIGURE 3.4. Exemple des enregistrements EEG contaminés par une activité cardiaque (ECG).

Ce chapitre est dédié à l’introduction d’une étape de prétraitement dont l’objectif est

de réduire les phénomènes décrits ci-dessus. L’utilité de ce prétraitement sera évaluée

sur des signaux réels. Comme nous l’avons vu dans le chapitre précèdent, l’IS semble

le plus performant pour la mise en évidence des fortes synchronisations dues à la crise

d’épilepsie. Par conséquent, les résultats concernant l’effet du prétraitement seront fo-

calisés sur cette méthode de synchronisation et nous allons revenir aux autres méthodes

dans le chapitre suivant (caractérisation de crises).

Une première étape classique pour éliminer les perturbations est le filtrage. En effet,

les signaux EEG contiennent de l’information cérébrale jusqu’à une fréquence inférieure

à 100 Hz et, dans beaucoup d’applications, elle est située à des fréquences < 30 Hz

(bande électrophysiologique) [Sanei et Chambers, 2007]. Pour ces travaux, nous consi-

dérons que l’activité cérébrale informative est comprise entre 0,5 – 32 Hz.

Dans le cadre du traitement de signaux d’EEG de surface, le modèle généralement
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utilisé est le mélange de sources indépendantes d’origine cérébrale et non cérébrale

(artefacts). Dans la littérature, la méthode la plus largement utilisée pour l’identifica-

tion de ces sources est la séparation aveugle de sources (Blind Source Separation, BSS)

introduite pour la première fois par [Herault et Ans, 1984]. Une description assez com-

plète des différentes méthodes de BSS peut être consultée dans [Cichocki et Amari,

2002], par exemple. Dans la littérature EEG (e.g. voir [Sanei et Chambers, 2007]), il

est largement accepté que les artefacts extra-cérébraux sont générés indépendamment

de l’activité du cerveau et qu’ils se rajoutent aux signaux cérébraux de manière additive

et donc le modèle de séparation de sources est applicable.

Les méthodes proposées dans la littérature pour l’identification et l’élimination d’ar-

tefacts sont principalement une combinaison de deux techniques : la BSS et des mé-

thodes de classification [James et Gibson, 2003; Greco et al., 2006; Ting et al., 2006;

LeVan et al., 2006; Romo-Vázquez, 2010].

La méthodologie de prétraitement pour l’élimination d’artefacts et du bruit que nous

avons adopté pour ces travaux est amplement détaillé en [Romo-Vázquez, 2010]. Elle

est basée sur de méthodes de BSS, de classification et de débruitage par ondelettes.

La combinaison des ces trois techniques semble une bonne solution pour l’élimination

simultanée des artefacts et du bruit et pour la reconstruction d’un EEG dit "propre",

que pourrait être plus facilement interprétable du point de vue clinique et/ou analysé

automatiquement. Nous allons brièvement détailler la méthodologie proposée ainsi que

son adaptation aux EEG de longue durée.

3.1 Séparation aveugle de sources

La BSS, introduite par Jutten, Herault et Ans [Herault et Ans, 1984; Ans et al., 1985],

cherche à estimer de P signaux inconnus s (les sources) d’après la seule connaissance de

Q mélanges de signaux x (les observations). Le terme "aveugle" met l’accent sur le fait

que ni les sources ni le modèle de mélange ne sont connus. Dans la littérature, diverses

algorithmes de BSS ont été proposés [Comon, 1991; Cardoso et Souloumiac, 1993;

Comon, 1994; Bell et Sejnowski, 1995; Belouchrani et al., 1997; Hyvärinen et Oja,

1997; Choi et Cichocki, 2000]. Des descriptions plus détaillées de ces méthodes peuvent

être consultées dans [Cichocki et Amari, 2002]. La BSS a de multiples applications

dans diverses disciplines comme le traitement de signaux et d’images biomédicales,

l’acoustique, les télécommunications, l’exploration sismographique, . . ..
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L’application plus représentative de la BSS a trouvé sa place dans le traitement des

signaux biomédicaux [Kachenoura, 2006; Deville, 2003]. Parmi ce type de signaux,

probablement le traitement des enregistrements d’EEG est le domaine le plus privilégié

[Jung et al., 2000]. D’autres applications cherche aussi à séparer des signaux d’ECG

[De Lathauwer et al., 2000; Bacharakis et al., 1996], d’EMG [Farina et al., 2004; García

et al., 2003] et de MEG [Vigário et al., 1998]. Une analyse plus détaillée sur l’application

de la BSS en EEG est trouvée en [Congedo et al., 2008].

Toutefois il faut noter que l’application de la BSS en EEG doit être faite avec précau-

tion. Par exemple, certains modèles biologiques ne garantissent pas l’indépendance des

sources cérébrales, en particulier dans le cas des réseaux épileptogènes, qui supposent

une synchronisation entre les structures neuronales et donc potentiellement entre les

sources. Comme précisé avant, il est accepté que les artefacts extra-cérébraux sont gé-

nérés indépendamment de l’activité cérébrale et, par consequence, le modèle de sépa-

ration applicable.

3.1.1 Les types de mélange

Le mélange linéaire instantané est le plus simple. Il suppose que les observations à

chaque instant sont des combinaisons linéaires des sources au même instant. De cette

façon, le modèle du mélange peut être vu comme une matrice de mélange A de di-

mension Q × P . Dans les cas général, les mélanges peuvent être convolutifs, c’est-

à-dire qu’à chaque instant les observations dépendent aussi des valeurs des signaux

sources aux instants précédents [Nguyen-Thi et Jutten, 1995; Boumaraf et al., 2005].

Par ailleurs, on peut aussi trouver des mélanges non linéaires [Taleb et Jutten, 1999;

Erikson et Koivunen, 2002].

Néanmoins, dans la littérature, le modèle de mélange linéaire instantané est large-

ment adopté pour le traitement de signaux EEG [Sanei et Chambers, 2007; Congedo

et al., 2008]. Les signaux enregistrés en surface sont modélisés comme un mélange

de sources cérébrales et non cérébrales et on peut les regrouper dans une matrice X

(un signal par ligne, une colonne par échantillon temporel). Puisqu’on suppose que les

sources (cérébrales et non cérébrales) sont additionnées par conduction électrique et

récupérées sur le scalp, on suppose que chaque observation X est un mélange linéaire

instantané de P sources inconnues, par l’intermédiaire de la matrice de mélange incon-

nue A (Figure 3.5). Nous allons également utiliser, pour ces travaux, un modèle linéaire

instantané.
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FIGURE 3.5. Représentation du modèle de mélange des signaux EEG.

Dans ce cas, le modèle spatial de mélange est donné par :

X = AS + N = C + N (3.1)

où

X représente la matrice des signaux observés (électrodes) ;

S représente la matrice des sources d’origine (inconnues) ;

N représente la matrice du bruit additif, supposée indépendante (lignes indépendantes) ;

C représente la matrice des signaux mélangés sans bruit ;

A(Q× P ) représente la matrice de mélange (inconnue).

3.1.2 Séparation de sources

Les différents algorithmes de séparation ont pour objectif l’estimation d’une matrice

de séparation B, qui permette l’estimation des sources S, à partir des mesures X, ou des

signaux sans bruit C :

Y = BC = BAS ou Y = BX = BAS+BN (3.2)

où B(P × Q) représente la matrice de séparation et Y la matrice de sources estimées.

Quand B est l’inverse (pseudo-inverse à gauche si P 6= Q) de A, les sources Y sont la

meilleure estimation possible de vraies sources S et le produit G = BA est une ma-

trice diagonale. Cependant, l’inverse exacte de la matrice A est impossible à obtenir
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étant donné qu’à la fois A et S sont inconnues et que les mêmes mesures X peuvent

être obtenues en permutant les colonnes de A et les lignes de S. Cette ambiguïté fon-

damentale implique que, même pour des sources parfaitement séparées, la matrice de

transfert G = BA pourrait être une matrice identité permutée. De plus, le gain d’une

source (i.e. les coefficients de la colonne correspondante de la matrice A) ne peut pas

être estimé car l’amplitude d’origine de la source est inconnue également : les mêmes

X peuvent être obtenues en multipliant les colonnes de A par une constante et en divi-

sant les sources respectives par la même constante. Par conséquence, les amplitudes des

sources ne peuvent pas être déterminées (ni leur ordre) et donc une séparation parfaite

se traduit par une matrice de transfert :

G = BA = ΠD (3.3)

où Π est une matrice de permutation et D une matrice diagonale. Comme conséquence,

nous devons faire une hypothèse assez forte sur les sources : elles doivent être considé-

rées de variance unitaire, puisque leur amplitude est indéterminée.

3.1.2.1 Critère d’évaluation

Un des critères le plus utilisé pour évaluer la séparation de sources est l’indice de

séparabilité (Separability Index, SI) [Cichocki et Amari, 2002]. Cet indice est calculé

à partir de la matrice de transfert G (Éq. 3.3). Pour obtenir le SI, il est nécessaire de

prendre la valeur absolue des éléments de G et de normaliser les lignes gi en divisant

chaque élément par la valeur absolue maximum de la ligne. Les lignes de la matrice

résultante G’ seront :

g′
i =

|gi|
max |gi|

(3.4)

Le SI est obtenu à partir de la nouvelle matrice G’ (Éq. 3.4) en calculant :

SI =

P∑

i=1

(
P∑

j=1

(G′(i, j))− 1

)

P (P − 1)
(3.5)

Dans le cas d’une séparation idéale, la valeur de SI est égal à 0.
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3.1.3 Familles d’algorithmes

Dans en premier temps, le problème de la séparation de sources semble être inso-

luble étant donné que les caractéristiques des signaux recueillis sur le scalp dépendent

de sources et du mélange inconnus. Pour estimer les sources, différentes algorithmes,

basés sur des hypothèses des caractéristiques des sources, ont été proposés. Ces hypo-

thèses regroupent ces algorithmes de BSS en 3 familles :

1. Sources stationnaires et statistiquement indépendantes. Dans ce cas, la solu-

tion est la décorrélation des signaux suivie d’une maximisation de leur indépen-

dance à travers des statistiques d’ordre supérieur (Higher Order Statistics, HOS),

estimées en supposant les signaux stationnaires. Cette analyse en composantes

indépendantes (Independent Component Analysis, ICA) cherche à trouver des es-

timations des sources inconnues en les assimilant à des signaux ayant une in-

dépendance maximale. Cette méthode peut séparer des sources de distribution

non-gaussienne (les moments d’ordre > 2 doivent être non-nuls).

2. Sources décorrélées et stationnaires par fenêtres, pour lesquelles la solution

est la décorrélation simultanée pour toutes les fenêtres. En pratique, cette decor-

rélation est réalisée par la diagonalisation simultanée des différentes matrices de

corrélation. La statistique d’ordre deux (Second Order Statistics, SOS) est suffisante

pour mettre en œuvre cette solution.

3. Sources stationnaires, autocorrélées, décorrélées quel que soit le décalage.

Comme dans le cas précédent, la solution est la décorrélation simultanée des si-

gnaux pour différents décalages et donc la diagonalisation simultanée des diffé-

rentes matrices d’auto-corrélations. La SOS est également suffisante pour cette

solution.

3.1.4 Séparation de sources et EEG

La plupart des algorithmes de BSS effectuent l’estimation de la matrice de séparation

B en deux étapes. Une décorrélation des observations avec l’estimation d’une matrice de

blanchiment spatial W est réalisée au cours de la première étape, alors que la seconde

étape consiste à estimer une transformation orthogonale J (matrice de rotation). Cette

matrice est estimée en minimisant des fonctions coût exprimées en utilisant soit HOS

soit SOS.

En EEG, il n’existe pas une méthodologie fixe ni pour le choix d’une méthode en par-
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ticulière, ni pour l’identification de sources d’artefacts. La possibilité la plus pertinente

est de se baser sur des connaissances a priori sur les sources qui permettent de poser

des hypothèses de travail. La littérature indique qu’une partie importante de la commu-

nauté scientifique utilise les algorithmes HOS (Infomax et FastICA) pour l’élimination

d’artefacts oculaires, qui est l’application la plus étudiée. En effet, les sources d’arte-

facts oculaires ont une distribution non-gaussienne, donc elles devraient être facilement

identifiées par les méthodes HOS. Cependant, selon nos analyses et en accord avec les

neurologues, nous sommes enclins à suivre le raisonnement présenté par Congedo et al.,

2008 qui soutient que les méthodes SOS prennent en compte deux aspects très impor-

tants : la validité de l’estimation statistique et les arguments neurophysiologiques.

Du côté des arguments statistiques, les méthodes de SOS, qui nécessitent unique-

ment des estimations de variances / covariances, ont prouvé leur efficacité sur un

nombre relativement faible de points et donc sur des intervalles de temps courts. Ceci

représente un avantage compte tenu des hypothèses faites sur la stationnarité de sources

et des signaux mesurés. Par ailleurs, les sources ont une structure temporelle (sources

auto-corrélées) ce qui permet d’utiliser des algorithmes du type SOS. En conclusion,

comme les signaux neurophysiologiques sont stationnaires par fenêtres et avec une

structure temporelle cohérente, les algorithmes de SOS semblent bien adaptés [Joyce

et al., 2004; Kierkels et al., 2006; Romero et al., 2008; Romo-Vázquez, 2010].

Un des algorithmes couramment utilisé sur signaux EEG est SOBI (Second Order

Blind Identification) [Belouchrani et al., 1993; Belouchrani et al., 1997], utilisé soit pour

identifier uniquement les sources d’artefacts oculaires [Kierkels et al., 2006], soit pour

une séparation et identification de tous les artefacts [Joyce et al., 2004; Romero et al.,

2008]. Cet algorithme fait partie de la troisième famille de méthodes ci-dessus.

Afin de choisir la méthode la plus adaptée pour l’élimination des artefacts à tra-

vers des critères quantitatifs, une étude exhaustive a été réalisée par [Romo-Vázquez,

2010]. Comme mentionné précédemment, nos travaux utilisent cette méthodologie et

donc nous allons présenter uniquement l’algorithme de BSS validé par ces travaux,

c’est-à-dire SOBI et sa version robuste SOBI-RO (SOBI with Robust Orthogonalization)

[Belouchrani et Cichocki, 2000]. Nous considérons par la suite P = Q, c’est-à-dire une

matrice de mélange carrée.

Blanchiment. La première étape pour estimer la matrice de séparation est la décorré-

lation. Le blanchiment (whitening) du signal observé X, consiste à décorréler et norma-

liser ses composantes en trouvant une matrice W dite de blanchiment :
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Z = WX (3.6)

telle que la matrice de variance-covariance de Z, Rz ≈ ZZT , soit diagonale. Comme on

considère la variance des sources égale à l’unité, cette matrice est égale à la matrice

identité : Rz = I. Pour que cette égalité soit vraie, la matrice de blanchiment, W, doit

être définie par :

W = Σ−1/2
e VT (3.7)

où V est la matrice orthogonale des vecteurs propres de la matrice de variance-covariance

des mesures Rx ≈ XXT et Σe la matrice diagonale des valeurs propres. Également, si on

veut obtenir des sources estimées, Y, indépendantes et donc décorrélées, on doit avoir

Ry = I. Ces sources sont obtenues par une deuxième transformation à partir des signaux

blanchis :

Y = JZ = JWX = JWAS (3.8)

où J est une matrice orthogonale.

La matrice de séparation B s’écrit donc B = JW, avec W estimé par l’équation (3.7) et

J une matrice orthogonale. Ce raisonnement impose donc une forme particulière pour

la transformation J qui reste à estimer : elle doit être une matrice de rotation.

Rotation par SOS. Si les sources sont autocorrélées, alors la SOS fournit une solu-

tion qui s’avère satisfaisante et qui, en plus, peut s’appliquer même en l’absence des

cumulants d’ordre supérieur. L’objectif est de trouver la matrice orthogonale (de rota-

tion) J qui assure la séparation. Les méthodes de type SOBI cherchent une matrice J

qui diagonalise simultanément (même si c’est de manière approximative) un groupe de

matrices de covariance. Si on se limite à la diagonalisation simultanée de deux matrices

de variance-covariance, la rotation J peut être obtenue de manière exacte, l’algorithme

résultant étant connu sous le nom de AMUSE (Algorithm for Multiple Unknown Source

Extraction based on Eigenvalue Decomposition (EVD) [Tong et al., 1991]).

Si en revanche, on cherche à diagonaliser un nombre plus important de matrices

afin de réduire la sensibilité de la méthode aux choix du décalage, la matrice est ob-

tenue comme un produit de rotations successives de dimension 2 (l’algorithme détaillé
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est dans [Cardoso et Souloumiac, 1996]). Cette méthode est connue comme SOBI. La

Figure 3.6 illustre un exemple des étapes de la séparation de sources par SOS.

(a) Sources s. (b) Mélange x. (c) Signaux blanchis z. (d) Sources estimées y.

FIGURE 3.6. Exemple des étapes de la séparation de sources par SOS.

À partir des sources indépendantes s (distribution uniforme) (Figure 3.6(a)), on

obtient le mélange x (Figure 3.6(b)) puis les signaux blanchis z (Figure 3.6(c)). En

comparant la figure de signaux blanchis z et la figure de sources s on observe qu’il y a

une rotation des sources s et l’objectif est de trouver la rotation inverse JT . La Figure

3.6(d) montre un exemple de la rotation de signaux blanchis, c’est-à-dire les sources

estimées y.

La version de SOBI appliquée dans [Romo-Vázquez, 2010] utilise ce qu’on appelle

un blanchiment robuste [Belouchrani et Cichocki, 2000]. À la difference du blanchi-

ment classique, qui exploite la matrice de corrélation Rx(0) au décalage τ = 0 (et donc

l’effet du bruit blanc n’est pas éliminé), le blanchiment robuste construit une matrice de

blanchiment W à partir de k matrices de covariance Rx(τ) (τ représente les différents

décalages). Ce blanchiment conduit à l’algorithme SOBI-RO [Belouchrani et Cichocki,

2000] qui est utilisé dans les travaux présentés dans ce manuscript.

3.2 Classification de sources

Après séparation, nous obtenons N sources "indépendantes" dont certaines seront

des signaux extra-cérébraux. Afin de les identifier et les éliminer automatiquement, il

est nécessaire d’introduire une étape de classification.

3.2.1 Extraction des caractéristiques

La première étape de cette classification consiste à extraire des caractéristiques des

signaux. Les caractéristiques exploitées dans cette méthodologie ont été spatiales (to-

79



Chapitre 3. Prétraitement

pographie), fréquentielles (énergie des bandes électrophysiologiques) et de similarité

avec de signaux de référence (signaux extra-cérébraux). Les caractéristiques extraites

visent à coder et quantifier les critères exploités par les neurophysiologistes.

3.2.1.1 Caractéristiques spatiales

Un signal EEG en référentiel commun est la mesure de la différence de potentiel

entre deux électrodes : l’une des mesures présente sur le scalp et l’autre définie comme

référence (dans la plupart des cas placée sur le scalp également). Par conséquent, l’élec-

trode de référence joue un rôle très important car elle est présente sur l’ensemble des

mesures.

Les EEGs utilisés dans ces travaux ont été enregistrés avec l’électrode de référence

placée près des yeux (électrode Fpz dans le système 10 – 20). Par conséquent, il y

a une forte présence d’artefacts oculaires sur toutes les mesures. Après la séparation,

les sources sont normalisées (σ = 1), la forte présence d’une source sur les signaux

mesurés se traduit par une valeur absolue importante des coefficients qui correspondent

à cette source dans la matrice de mélange. Autrement dit, la puissance et la propagation

spatiale de chaque source peuvent être évaluées à travers la matrice de mélange, en

particulier par les éléments de la colonne correspondante de la matrice de mélange. En

ce qui concerne la source d’artefacts oculaires, la colonne correspondante devrait avoir

des valeurs significativement plus élevées (car cette source, est proche de la référence,

elle est très présente et, en général, avec une forte amplitude) et plus constantes (car

plus distribuées par le biais de la référence, a contrario des autres sources).

Évidemment, dans les enregistrements d’EEG réels, la matrice de mélange est incon-

nue, mais elle est estimée par l’algorithme de séparation. En utilisant la matrice estimée

Â, il est possible d’évaluer la contribution d’une source estimée yj dans le mélange en

calculant la moyenne aj des valeurs absolues des coefficients de la colonne âj.

aj =
1

Q

Q∑

i=1

|âij| avec j = 1, 2, . . . , Q (3.9)

où âij est l’élément estimé de la iième ligne et la j ième colonne de Â.

Pour déterminer la propagation d’une source et en particulier pour évaluer si la

source se projette d’une manière pseudo-similaire sur toutes les électrodes (i.e. elle est

proche de la référence), on peut calculer l’écart-type (normalisé) σj de chaque colonne
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âj.

σj =
σj
aj

=

1
Q

Q∑

i=1

(aij − aj)
2

aj
(3.10)

En conséquence, une source forte devrait avoir un aj de grande valeur, et une source

équi-répartie devrait avoir un σj faible.

3.2.1.2 Similarité avec des signaux de référence

Si, par le protocole d’acquisition, on dispose de signaux extra-cérébraux (tels que les

artefacts) enregistrés simultanément avec l’EEG, on peut mesurer leur similarité avec les

sources séparées à travers le coefficient de corrélation. Soit ref ce signal extra-cérébral

de référence (à ne pas confondre avec l’électrode de référence), la corrélation avec une

source yj s’écrit :

ρref,j =
cov(ref, yj)

σrefσyj
(3.11)

Cette caractéristique est utilisable uniquement si on dispose d’un signal de référence

et donc se prête bien pour l’identification des artefacts ECG par exemple. En effet, en

pratique, on dispose de l’ECG, acquis de manière synchrone avec les données EEG.

3.2.1.3 Caractéristiques fréquentielles

Une analyse spectrale a été réalisée pour toutes les sources estimées. L’énergie des 5

bandes de fréquence électrophysiologiques de chaque source yj a été calculée, les résul-

tats étant notés Eδj , Eθj , Eαj
, Eβj

et Eγj (voir le chapitre 1 pour la définition des bandes

de fréquence). Pour s’affranchir des variations dues aux éventuels gains entre les voies

ou entre les patients, ces énergies ont été normalisées en utilisant l’énergie totale Etj

(intervalle de fréquence total 1 – 128 Hz). Les caractéristiques obtenues sont Eδj , Eθj ,

Eαj
, Eβj

et Eγj . En raison de cette normalisation, les 5 caractéristiques fréquentielles ne

sont plus indépendantes, donc uniquement 4 d’entre elles doivent être utilisées pour la

classification. En théorie, le choix de la caractéristique à éliminer n’a pas d’importance.

Nous avons choisi, néanmoins de preserver les bandes plus spécifiques des artefacts (δ,
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β et γ) et des sources cérébrales normales (β et α). Par conséquent, les caractéristiques

fréquentielles utilisées par la suite sont : Eδj , Eαj
, Eβj

et Eγj .

De plus, pour chaque source estimée, la fréquence principale fmj
(estimée à partir

de la valeur maximale de la densité spectrale de puissance) a été également calculée.

Au final, chaque source estimée yj est caractérisée par κ = 8 caractéristiques : 5

caractéristiques fréquentielles (Eδj , Eαj
, Eβj

, Eγj et fmj
), 2 caractéristiques spatiales

(σj et aj) et 1 caractéristique de similarité avec un signal de référence en l’occurrence

l’ECG (ρecg,j).

3.2.2 Méthode de classification

En suivant la même philosophie que pour les caractéristiques (i.e. l’exploitation des

connaissances médicales), la méthode utilisée pour la classification a été la classifica-

tion supervisée. La première étape de cette méthode est l’apprentissage, qui consiste en

la construction d’un ensemble d’apprentissage basé sur une classification des données

faite par des cliniciens. Après cette étape, chaque signal est classé dans une des classes

d’apprentissage en minimisant un critère d’appartenance. L’analyse discriminante est

une des méthodes classiques de classification supervisée.

On définit Cj (avec j = 1, . . . , k) comme l’ensemble de classes determiné par les

experts. Soit v un signal attribué par l’analyse discriminante à la classe la plus probable.

Ce signal peut être vu comme un vecteur de variables explicatives vi, avec i = 1, . . . , κ

(étant κ = 8 les caractéristiques avant définies).

La probabilité d’appartenance à la classe Cj sachant v pour un signal v est (règle de

Bayes) :

p(Cj|v) =
p(v|Cj)p(Cj)

p(v)
, où

p(v) =
k∑

j=1

p(v|Cj)p(Cj) (3.12)

où p(v|Cj) est la probabilité de v sachant Cj, p(Cj) est la probabilité a priori de la classe

Cj, et p(v) la probabilité sur l’ensemble des classes.

On peut montrer que, si on considère les classes Cj comme gaussiennes, de moyenne
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µj et des matrices de variance-covariance Σj, la maximisation de la probabilité d’appar-

tenance revient à minimiser le critère :

− l(v, Cj) =
1

2
(v − µj)

TΣ−1
j (v − µj) +

1

2
ln |Σj| − ln p(Cj) (3.13)

À partir des signaux déjà classés, la moyenne et la matrice de variance-covariance

sont estimées. Enfin, si on ne pose pas d’hypothèse a priori sur l’effectif des différentes

classes, le critère peut être simplifié comme :

d(v, Cj) =
1

2
(v − µj)

TΣ−1
j (v − µj) (3.14)

Ce critère (Éq. 3.14) est conçu comme une distance entre le signal v et les bary-

centres des différentes classes Cj (distance de Mahalanobis).

En suivant les travaux de Romo-Vázquez, 2010, nous avons appliqué cette métho-

dologie pour l’identification des sources d’artefacts ainsi que pour la reconstruction des

EEGs sans artefacts à partir de sources d’activité cérébrale uniquement.

3.3 Débruitage par ondelettes

Comme indiqué précédemment, le modèle de mélange (Éq. 3.1) s’accompagne du

bruit additif, modélisé comme stationnaire, avec une origine principalement due aux

bruits de mesure. Après séparation, ce bruit est distribué sur les sources. Il est utile de

tenter une réduction de ce bruit afin de faciliter l’interprétation médicale.

Une des méthodes désormais bien établies est le débruitage par ondelettes permet-

tant une élimination sélective du bruit additif et une reconstruction du signal débruité

très proche du signal d’origine. Comme nous l’avons déjà dit, une méthodologie com-

plète de prétraitement (BSS, classification et débruitage) a été développé en [Romo-

Vázquez, 2010]. Nous rappelons ici les principes qui sont à la base du débruitage ainsi

que les interactions entre le débruitage et la BSS-classification.
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3.3.1 Décomposition en ondelettes

Les ondelettes sont des outils puissants en analyse mathématique et dans des do-

maines plus appliqués tels que le traitement du signal et des images, notamment grâce

à leurs applications en compression et en débruitage [Mallat, 1999].

Considérons un signal mesuré discret x(k) (avec k = 1, . . . , N où N est la longueur

du signal) comme une ligne de la matrice X. Ce signal peut être modélisé comme la

somme d’une partie informative c et d’un bruit n (considéré comme un processus aléa-

toire) :

x(k) = c(k) + n(k) (3.15)

Après une décomposition en ondelettes, le signal x(k) est représenté comme une

somme pondérée d’ondelettes à une localisation (temporelle) t et une échelle (fréquen-

tielle) f données :

x(k) =

N

2D∑

t=1

wD,tφD,t(k) +
D∑

f=1

N

2f∑

t=1

wf,tψf,t(k) (3.16)

où D est la profondeur de la décomposition, f (f = 1, . . . , D) est l’échelle (fréquence), t

indique la localisation (position temporelle), wf,t est le coefficient de la décomposition à

l’échelle f et la position t, φD,t est la fonction d’échelle à la position t et ψf,t est l’ondelette

à l’échelle f et position t.

Cette représentation implique le calcul des coefficients d’ondelettes wf,t. Pour une

décomposition orthogonale, ces coefficients sont le résultat de la corrélation (inter-

corrélation), au sens du produit scalaire entre le signal à analyser et l’ondelette cor-

respondante localisée en position (temps) et échelle (fréquence).

wf,t = 〈x(k), ψf,t(k)〉 =
N∑

k=1

x(k), ψf,t(k) (3.17)

En regroupant tous les coefficients dans un vecteur de longueur égale à N , la dé-

composition orthogonale discrète en ondelettes peut aussi s’écrire comme une transfor-

mation linéaire :
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wx = xTw (3.18)

où w est le vecteur des coefficients et Tw est la matrice N ×N de transformation en on-

delettes. Selon les caractéristiques du signal x(k) décomposé, ce vecteur a des propriétés

différentes.

3.3.1.1 Algorithme général du débruitage

Puisque la décomposition par ondelettes est linéaire (Équation 3.18), l’équation du

signal bruité (3.15) est aussi valable pour les coefficients d’ondelettes :

wx = wc + wn (3.19)

Comme la décomposition en ondelettes a la propriété de "concentrer" l’énergie des

signaux informatifs en un nombre réduit de coefficients, la plupart des coefficients du

signal informatif wc sont proches de 0, alors que les coefficients non-nuls ont une très

grande amplitude. Par consequent, la plupart des coefficients wx sont quasi identiques

aux coefficients du bruit. Dans ce cas, les coefficients de valeurs absolues élevées, peu

nombreux et peu affectés par le bruit, peuvent être utilisés pour une reconstruction

relativement fidèle du signal informatif.

La distinction entre les coefficients de faible valeur (attribués au bruit) et les grands

(attribués au signal) se fait donc par seuillage. L’algorithme général du débruitage par

ondelettes est constitué de 3 étapes :

1. Décomposition du signal x en coefficients d’ondelettes wx ;

2. Choix du seuil T ;

3. Reconstruction à partir des coefficients supérieurs au seuil (en valeur absolue)

pour avoir la version du signal x débruité (estimé) ĉ.

Le problème principal des algorithmes de débruitage par seuillage est de déterminer

le seuil. En effet, dans le cas de l’EEG, il est très important de ne pas perdre d’infor-

mation importante potentiellement utile pour le diagnostic clinique. De plus, le rapport

signal/bruit des EEG peut être relativement faible en période intercrtique. Les signaux

cérébraux des processus cognitifs sont en effet particulièrement peu énergétiques. Dans
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ce cas, les coefficients d’ondelettes calculés peuvent avoir des valeurs également rela-

tivement faibles, comparables à ceux du bruit. Pourtant, un algorithme avec un seuil

faible semble être le plus approprié pour cette application.

Une approche classique est le seuillage SURE (Stein Unbased Risk Estimated) [Do-

noho et Johnstone, 1995], dont l’objectif principal est la minimisation de l’erreur qua-

dratique moyenne (EQM) entre le signal débruité estimé ĉ et le signal informatif d’ori-

gine c et leurs coefficients d’ondelettes. Cet algorithme a pour caractéristique de fournir

un seuil de valeur faible et, en conséquence, une bonne préservation de l’information,

mais une élimination partielle du bruit.

Vu ces caractéristiques et les résultats présentés dans [Romo-Vázquez, 2010] et étant

notre objectif ici nous avons choisi cet algorithme pour débruiter les EEG de surface en

période critique et intercritique.

3.4 Chaîne complète de prétraitement

Dans le prétraitement de l’EEG, il est important de ne pas perdre d’information po-

tentiellement utile soit pour l’interprétation, le diagnostic ou le traitement ultérieur des

signaux EEG. La combinaison des trois techniques précédemment décrites (séparation

sources, classification et débruitage) a démontré être une bonne solution pour l’élimi-

nation automatique et simultanée des artefacts et du bruit ainsi que pour la recons-

truction des EEGs "propres", en facilitant leur interprétation. L’ordre d’implémentation

de ces méthodes a été largement étudié dans [Romo-Vázquez, 2010]. Ces travaux ont

montré que la combinaison la plus performante consiste en quatre étapes : d’abord, on

applique une méthode de séparation de sources (SOBI-RO en notre cas), suivi d’une

classification de sources estimées en éliminant celles qui sont considérées comme non

informatives. Ensuite, on reconstruit les EEGs à partir des sources et enfin on applique

le débruitage par ondelettes. Cette chaîne de prétraitement, illustrée dans la Figure 3.7,

a été la même chaîne que nous avons utilisé dans ces travaux.

FIGURE 3.7. Schema de prétraitement.

Comme indiqué dans [Romo-Vázquez, 2010], la validation des EEGs reconstruits a

été prise en charge par les médecins qui ont validé à la fois ces performances d’élimi-
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nation d’artefacts et celles concernant la qualité des tracés reconstruits du point de vue

de la facilité d’interprétation (et notamment en vérifiant la perte d’information utile

au diagnostique). Les EEGs ont été évalués visuellement par les neurologues et ont été

classés en 5 catégories, selon leur facilité d’interprétation (Qint) comme : 5 - beaucoup

mieux, 4 - mieux, 3 - égal (identique à l’EEG brut), 2 - pire (artefacts modifiés condui-

sant à des fausses interprétations) et 1 - extrêmement pire (perte d’information) 3. Selon

ces travaux, 84% des EEGs inter-critiques et 75% des EEG critiques ont été améliorés

(meilleure interpretation) grace au prétraitement.

3.5 Implementation

3.5.1 Montage d’acquisition

Comme décrit dans la section 1.4.2, l’acquisition de l’EEG peut être faite en utilisant

différents types de montages. Les montages bipolaires et référentiel moyen atténuent

considérablement l’influence de l’électrode de référence. En revanche, ils réduisent le

nombre de degrés de liberté, c’est-à-dire les mesures générées par ces montages ne sont

plus linéairement indépendantes. Une discussion plus formelle sur le rôle du montage

dans la séparation de sources en EEG est trouvé en [Salido-Ruiz et al., 2010]. La solution

adoptée a été d’appliquer la séparation de sources sur le montage d’acquisition, c’est-

à-dire en référence commune. Nous rappelons que ce montage conduit à la structure

particulière de la matrice de mélange utilisée pour la classification des sources lors du

prétraitement.

3.5.2 Durée d’acquisition

L’un des paramètres importants dans la séparation de sources est la taille de la fe-

nêtre de traitement. Une séparation fiable nécessite un nombre de points relativement

important, donc une durée suffisamment longue. Cependant, pour que les mesures sta-

tistiques aient un sens et surtout pour des raisons physiologiques, la taille de la fenêtre

doit être maintenue à un minimum nécessaire. Une durée optimale n’est pas clairement

mentionnée dans la littérature dédiée aux EEG.

Selon [Delorme et Makeig, 2004], le nombre minimal de points doit être proportion-

3. La méthodologie de validation est détaillé dans [Romo-Vázquez, 2010].
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nel au carré du nombre de voies P (P = 24 donc P2 = 576 échantillons). Cependant, le

coefficient de proportionnalité varie selon les auteurs et dépend du nombre d’électrodes,

ainsi que de l’algorithme de séparation choisi (SOS versus HOS) : 5×P2, 7×P2, 25×P2,

30 × P2, avec moins de points pour les algorithmes basés sur des statistiques d’ordre

deux [Särelä et Vigario, 2003; Gómez-Herrero et al., 2005; Onton et Makeig, 2006;

Arnaud et Scott, 2009; Joyce et al., 2004].

Selon l’application, la taille maximale de la fenêtre est limitée par des contraintes

de stationnarité nécessaires à la fois pour la BSS et pour la classification. Une fenêtre

de 20 secondes d’EEG peut être considérée relativement stationnaire, du point de vue

physiologique [Mocks et Gasser, 1984]. La taille de la fenêtre d’analyse est donc limitée

à 20 secondes (5120 échantillons), ce qui correspond à ≈ 10×P2.

Un exemple des différentes étapes de prétraitement des EEGs (20 s en inter-critique)

est montré dans les Figures 3.8(a), 3.8(b) et 3.8(c).

La Figure 3.8(a) montre un EEG brut perturbé par des artefacts, alors que la Figure

3.8(b) illustre les sources estimées après l’application de la BSS (méthode SOBI-RO).

Ces sources ont été classées en différentes types de sources d’artefacts et sources in-

formatives, comme indiqué dans la figure 3.8(b) : 1 sources d’artefact oculaire (1), 5

sources de haute fréquence (4, 10, 12, 13 et 23) et une source d’artefact d’ECG (7). En-

fin, les tracés EEG reconstruits après l’application de la méthode décrite ci-dessus sont

illustrés dans la Figure 3.8(c).

3.6 Application à des méthodes de synchronisation

Cette partie porte sur l’intérêt de l’application de la méthodologie de prétraitement

(élimination d’artefacts et du bruit, ainsi que de la reconstruction de EEG à partir de

sources de cérébrales) sur des EEGs pathologiques afin d’améliorer les résultats des

méthodes d’analyse automatiques, de type méthodes de synchronisation. Comme nous

l’avons dit précédemment, l’analyse de synchronisation sur des signaux d’EEG est per-

turbée par la présence d’artefacts qui peuvent entraîner des erreurs d’interprétation des

synchronisations physiologiques : une partie des synchronisations détectées peuvent

être dues aux artefacts et non à l’information des signaux cérébraux.
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3.6. Application à des méthodes de synchronisation

(a) EEG brut.

(b) Sources estimées.

(c) EEG reconstruit.

FIGURE 3.8. (a) EEG brut. (b) Les sources estimées après la BSS. (c) EEG reconstruit à partir

des sources identifiées après classification et élimination des voies d’artefacts.
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3.6.1 Prétraitement et méthodes de synchronisation

L’étude que nous présentons ici concerne les résultats de l’estimation de synchroni-

sation et connectivité sur des EEGs bruts et prétraités, afin d’illustrer l’effet du prétraite-

ment sur des enregistrements en surface dans diverses situations. Les tailles des fenêtres

sont de 20 s, tel que précisé précédemment. Deux types de fenêtres ont été utilisés : une

fenêtre inter-critique, contenant de l’activité cérébrale normale, et une fenêtre critique,

contenant le début de crise indiqué par les experts.

Afin d’illustrer l’effet du prétraitement sur l’évaluation des synchronisations fortes

entre les électrodes, nous allons nous focaliser sur l’IS étant donnée sa sensibilité face

aux variations d’amplitude de signaux (voir aussi chapitre 2 pour une analyse plus

détaillée des différentes méthodes). Dans un premier temps, nous allons présenter

quelques exemples comparatifs d’analyse de synchronisation sur des EEGs inter-critiques

bruts et prétraités.

Pour notre premier exemple, prenons un EEG inter-critique classique acquis en utili-

sant 24 électrodes du système 10 – 20, comme il est illustré dans la Figure 3.9. La Figure

3.10 montre le même intervalle d’EEG de la figure précédente mais après avoir été pré-

traité. L’effet du prétraitement est visible sur les enregistrements prétraités de cette

figure, notamment une diminution importante des artefacts oculaires (clignements) et

des composantes haute-fréquence dues à l’activité musculaire et au bruit de mesure.

FIGURE 3.9. EEG brut inter-critique.
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3.6. Application à des méthodes de synchronisation

FIGURE 3.10. EEG prétraité inter-critique.

Étudier les synchronisations entre toutes les électrodes est donc un processus très

long et fastidieux. Pour l’EEG présenté, par exemple, on pourrait visualiser n·(n−1)
2

IS. À

l’aide des experts cliniciens, nous avons donc sélectionné un nombre réduit (mais repré-

sentatif) de voies d’intérêt pour notre application. Pour l’analyse d’une crise épileptique

temporale et sous la recommandation des cliniciens, sept voies de chaque hémisphère

ont été retenues comme les plus representatives (Figure 3.11) :

• Hémisphère gauche : Fp1, O1, F7, T3, T5, FT9 et P9 ;

• Hémisphère droit : Fp2, O2, F8, T4, T6, FT10 et P10.

FIGURE 3.11. Électrodes retenues par les experts pour chaque hémisphère.

La Figure 3.12 illustre les IS correspondants aux 7 voies retenues des hémisphères

droit (Figure 3.12(a)) et gauche (Figure 3.12(b)) sans prétraitement, alors que la Figure
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3.13 montre les IS des voies après prétraitement. Puisque nous sommes intéressés pour

les synchronisation inter-voies, les éléments diagonaux ont été mis à 0.

(a) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère droit.

(b) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère gauche.

FIGURE 3.12. Inter-spectre d’un EEG brut inter-critique (bandes : δ (0,5–4 Hz), θ (4–8 Hz),

α (8–13 Hz), β (13–30 Hz) et γ (>30 Hz)).

Par exemple, dans les IS de la Figure 3.12, nous observons l’existence d’une activité

importante dans la bande delta, plus remarquable dans l’hémisphère droit que dans

l’hémisphère gauche. Cette bande est normalement associée à l’activité oculaire.

La diminution des activités delta et beta des enregistrements originaux par le pré-
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3.6. Application à des méthodes de synchronisation

(a) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère droit.

(b) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère gauche.

FIGURE 3.13. Inter-spectre d’un EEG prétraité inter-critique (bandes : δ (0,5–4 Hz), θ (4–8

Hz), α (8–13 Hz), β (13–30 Hz) et γ (>30 Hz)).

traitement, permet également une amélioration de l’IS, comme illustré par l’exemple

présenté dans la Figure 3.13.

Le deuxième exemple (Figure 3.14) correspond à une fenêtre de 20 s placée 5 s après

le début de la crise (indiqué par le clinicien 4). L’enregistrement est considérablement

4. Pour ce travail, le départ de crise à partir des EEGs de surface est déterminé par l’aplatissement des

tracés, s’il est très évident, sinon la décharge rythmique θ en concordance avec l’étude sémiologique
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perturbé par des artefacts oculaires et de haute fréquence. La Figure 3.15 montre le

même intervalle d’EEG après prétraitement.

FIGURE 3.14. EEG brut critique.

FIGURE 3.15. EEG prétraité critique.

Notamment, on observe que les artefacts oculaires ont été réduits, alors que l’acti-

vité épileptique est plus facilement visible en ce qui concerne certaines voies. Concer-

nant l’activité haute fréquence, elle n’a pas été complètement éliminée, cependant sa
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diminution est assez remarquable. Cet enregistrement donne un exemple plus clair de

l’importance de l’étape de prétraitement des EEGs artefactés et bruités, en facilitant

dans un premier temps leur inspection visuelle.

Comme dans l’exemple précédent, les IS des voies en question sont présentés par

hémisphères, sans et avec prétraitement dans les Figures 3.16 et 3.17 respectivement.

(a) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère droit.

(b) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère gauche.

FIGURE 3.16. Inter-spectre d’un EEG brut critique (bandes : δ (0,5–4 Hz), θ (4–8 Hz), α

(8–13 Hz), β (13–30 Hz) et γ (>30 Hz)).

La première remarque à faire est que l’échelle des Figures 3.16 et 3.17 ainsi que les
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(a) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère droit.

(b) Inter-spectre des voies correspondant à l’hémisphère gauche.

FIGURE 3.17. Inter-spectre d’un EEG prétraité critique (bandes : δ (0,5–4 Hz), θ (4–8 Hz),

α (8–13 Hz), β (13–30 Hz) et γ (>30 Hz)).

figures contenant les IS en inter-critique (Figures 3.12 et 3.13) a été fixée à la même

valeur afin de mettre en évidence la différence du contenu énergétique des voies dans

le deux intervalles étudiés. Il est donc évident que, dans la période inter-critique, les

voies sont moins énergétiques qu’au moment de la crise. Deuxièmement, une analyse

visuelle des Figures 3.14 et 3.15 confirme que l’activité épileptique est présente surtout

pour les voies correspondant au côté droit (correspondant à l’hémisphère d’origine de
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la crise, tel qu’indiqué par les médecins). Cette observation est confirmée par l’analyse

des synchronisations. Dans le cas de l’EEG brut, des synchronisations en thêta (bande

normalement associée aux activités épileptiques du lobe temporal) apparaissent beau-

coup plus sur les IS de la Figure 3.16(a) que sur les IS du côté opposé. Il est à noter

également que, l’activité delta, non liée à la crise épileptique est présente dans les deux

hémisphères.

L’analyse des IS des signaux prétraités (Figure 3.17) montre que cette activité delta

diminue dans les deux hémisphères, comme conséquence du prétraitement. L’informa-

tion correspondant à la crise (hémisphère et voies impliqués) n’a pas été perturbée par

le prétraitement et, en revanche, les synchronisations dues à l’artefact oculaire ont été

réduits. En observant l’énergie des IS, il est évident que le côté d’origine de la crise est

plus énergétique par rapport au côté opposé.

En récapitulant, plusieurs aspects ressortent à partir des deux exemples présentés

ci-dessus. Tout d’abord, nous pouvons remarquer le grand impact que le prétraitement

proposé par Romo-Vázquez, 2010 a eu sur les enregistrements utilisés. Cette étape a

démontré une amélioration notable d’abord sur l’inspection visuelle par de experts cli-

niques (quantifiée sur une base de données de 51 EEGs) et ensuite sur l’étude de syn-

chronisations. Cette amélioration a ouvert la porte à une application : la caractérisation

des signaux pathologiques par des indices de synchronisation évalués sur les EEG de

surface.

La caractérisation en question peut être faite depuis trois perspectives : temporelle

(moment auquel les synchronisations sont présentes), fréquentielle (quelles sont les

bandes impliquées dans les synchronisations) et spatiale (quelles sont les voies impli-

quées et, par conséquence, le réseau épileptique).

Selon notre dernier exemple et dans une perspective temporelle, l’utilisation de l’IS

nous a permis de remarquer que les synchronisations sont plus fortes dans la bande

thêta au moment (fenêtre) de la crise épileptique identifié par le médecin. Ceci ne passe

pas dans le premier exemple (fenêtre inter-critique), où les synchronisations ont eu lieu

dans une autre bande (pour les enregistrements bruts) ou bien elles ont disparu suite

au prétraitement.

L’aspect fréquentiel a été également mis en évidence, puis il a facilité à tout moment

l’identification des bandes auxquelles les synchronisations se produisent. Par exemple,

les synchronisations en delta, présentes dans les voies brutes, ont diminué sur les voies

des deux côtés après le prétraitement.
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Concernant le dernier point, l’apparition des synchronisation dans la bande thêta

sur les électrodes correspondants à l’hémisphère droit ainsi que l’absence de telles syn-

chronisations des électrodes de l’hémisphère opposé (Figure 3.17) ont mis en évidence

l’aspect spatial. Cet aspect peut nous amener, dans un premier temps, au concept de

latéralisation de crises, étant donné sa capacité d’identifier les voies de l’hémisphère

d’origine du départ de crise.

L’analyse précédente nous permet d’envisager l’IS comme un indicateur de la pré-

sence de l’activité thêta, associée à l’activité des épilepsies temporales, selon trois pers-

pectives : temporelle, fréquentielle et spatiale. Afin de valider cette hypothèse, nous

allons appliquer cette procédure sur l’ensemble des tracés contenus dans notre base de

données.

3.6.2 Base de données

Les 51 tracés de notre base de données ont été enregistrés sur 28 patients adultes épi-

leptiques : 23 patients avec 2 enregistrements et 5 patients avec 1 seul enregistrement.

Tous les patients, âgés entre 16 et 56 ans, ont été diagnostiqués avec des épilepsies

temporales (31 à gauche et 20 à droite). Les enregistrement ont été acquis à l’hôpital

CHU-Nancy avec un système Micromed en utilisant 24 électrodes placées sur le cuir

chevelu (EEGs de surface) selon le système international 10 – 20 avec une référence

commune placée proche des yeux : l’électrode Fpz.

Les signaux enregistrés (échantillonnés à 512 Hz) ont été sous-échantillonnés à 256

Hz après filtrage numérique. Un filtre coupe-bande à 50 Hz a été également appliqué.

Pour éliminer les dérives électriques, la ligne de base a été également éliminée par

filtrage passe-haut numérique. Un des tracés a la particularité d’être enregistré en phase

précritique/critique au cours du sommeil ; il n’est donc pas contaminé par des artefacts

de surface.

3.6.3 Indice entropique

Afin d’évaluer la performance des 4 méthodes en étude, dans le Chapitre 2 (IS, C,

DTF et PDC) nous avons défini le critère entropique (voir Éq. 2.34) basé sur le calcul

de l’entropie de Shannon (voir Éq. 2.33). Comme déjà mentionné, l’intérêt de cette

approche réside dans le fait qu’elle est applicable à des matrices de connectivités is-
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sues directement des signaux réels. D’autre part et comme nous l’avons constaté sur un

exemple, l’IS semble être un bon indicateur du départ et de l’hémisphère de la crise.

Afin de quantifier ce constat, nous proposons donc de synthétiser l’information fournie

par l’ensemble des synchronisations sur les différentes voies par un indice basé sur le

calcul de l’entropie des matrices de connectivités.

Dans le but de comparer le comportement dans des tracés inter-critique/critique et

hémisphères gauche/droit pour différentes fenêtres, nous considérons deux fenêtres de

20 s chacune. La première des fenêtres a été choisie dans un intervalle complètement

hors crise (100 s avant le départ de crise indiqué par le médecin) afin d’assurer l’absence

de toute activité épileptique. La deuxième fenêtre commence 5 s après le début de crise

(indiqué par le médecin) afin d’assurer la présence d’une activité épileptique établie.

Les IS ont été estimés sur l’ensemble de voies retenues (voir Section 3.6.1) sur des EEGs

bruts et prétraités.

L’indice entropique I0 des IS est donc calculée selon l’équation (2.33) pour cha-

cun des 51 tracés. L’indice I0 est alors obtenu pour les 4 fenêtres considérées (inter-

critique/critique, gauche/droit), dans les bandes de fréquence auxquelles nous nous

sommes intéressés dans cette étude (thêta et électrophysiologique, qui nous intéresse

dans cette étude [0–32] Hz) et pour les enregistrements bruts et prétraités. Car I0 est

calculé à chaque intervalle et chaque hémisphère, cela nous conduit à l’obtention de 4

valeurs. Afin de comparer toutes les valuers d’I0, nous les normalisons par rapport à la

somme des 4 indices estimés comme :

I0gn =
I0g

I0i,g + I0i,d + I0c,g + I0c,d
(3.20)

où g et d symbolisent les hémisphères gauche et droit et i et c les intervalles inter-

critique et critique respectivement. De façon analogue, l’équation (3.20) est appliquée

pour calculer les 4 indices. Le Tableau 3.1 affiche les 16 valeurs moyennes et ses écart-

types obtenues pour l’indice I0 sur la base de donnés.

Une inspection visuelle du Tableau 3.1 met en évidence que les moyennes obtenues

pour tous les enregistrements sont très proches entre elles, ce qui ne permet pas de

faire de distinction entre les valeurs. Pour mieux illustrer ce tableau, une représentation

graphique des indices gauches VS droits peut être faite, tel que les Figures 3.18 et 3.19

l’illustrent.

L’analyse visuelle des figures précédentes ne permet pas de faire de distinction ni
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TABLE 3.1. Valeurs moyennes d’I0n pour les EEGs des patients ayant une crise à droite (en

haut) et à gauche (en bas) : bruts et prétraités, hors crise (100 s avant crise) et pendant crise

(5 s après le début crise), sur les voies à gauche et droite.

EEGs avec une crise à droite (20 patients)

Période Inter-critique Critique

Hémisphère
Gauche Droit Gauche Droit

µI0n σI0n µI0n σI0n µI0n σI0n µI0n σI0n

θ

Brut 0.2329 0.0172 0.2617 0.0276 0.2368 0.0285 0.2617 0.0224

Prétraité 0.2483 0.0196 0.2450 0.0222 0.2534 0.0229 0.2533 0.0227

<
32 Brut 0.2431 0.0229 0.2639 0.0239 0.2410 0.0203 0.2520 0.0168

Prétraité 0.2562 0.0189 0.2611 0.0156 0.2357 0.0220 0.2470 0.0198

EEGs avec une crise à gauche (31 patients)

θ

Brut 0.2543 0.0191 0.2465 0.0195 0.2570 0.0177 0.2422 0.0205

Prétraité 0.2505 0.0175 0.2522 0.0130 0.2509 0.0165 0.2464 0.0192

<
32 Brut 0.2533 0.0206 0.2554 0.0229 0.2461 0.0223 0.2452 0.0251

Prétraité 0.2549 0.0127 0.2537 0.0170 0.2501 0.0183 0.2414 0.0227

FIGURE 3.18. Résultats de l’application de l’indice entropique à la base de données dans la

bande thêta (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et le "∗"

indique les patients ayant des crises à droite).

entre les hémisphères, ni entre les périodes, ni entre les bandes de fréquence en étude.

Enfin, une analyse statistique (boxplots et test de Wilcoxon) peut complimenter l’éva-

luation de cet indice.
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FIGURE 3.19. Résultats de l’application de l’indice entropique à la base de données dans

la bande électrophysiologique (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à

gauche et le "∗" indique les patients ayant des crises à droite).

En effet, les Figures 3.20 et 3.21 confirment l’analyse précédente : toutes les mé-

dianes sont très proches entre elles, ce qui ne permet pas de distinguer entre périodes

(inter-critique/critique), hémisphères (gauche/droit), bande (thêta/< 32) ou type d’en-

registrement (brut/prétraité).

L’analyse ci-dessous nous conduit à chercher d’autres caractéristiques pour quan-

tifier l’information fourni par l’IS, qui semble être un bon estimateur du début et du

côté d’origine de la crise. Le chapitre suivant sera destiné à l’exploration et exploitation

d’autres indices capables d’exprimer l’information des synchronisations.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 3.20. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I0n dans la

bande thêta.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 3.21. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I0n dans la

bande électrophysiologique.

103



Chapitre 3. Prétraitement

104



Chapitre 4

Indices de synchronisation

Dans le chapitre précèdent, nous avons constaté, à partir d’un exemple sur des si-

gnaux réels, que l’IS semble être un bon indicateur du début ainsi que de l’hémisphère

de la crise. Afin de quantifier ce constat, nous avons proposé de quantifier l’information

fourni par les synchronisations sur les différentes voies par un indice basé sur l’entropie

de Shannon sur des fenêtres de 20 s dans deux intervalles (inter-critique/critique), par

hémisphère (gauche/droit) et pour les deux types d’enregistrement (brut/prétraité).

Cependant, nous avons montré que cette mesure ne quantifie pas correctement l’infor-

mation des synchronisations. Ce chapitre est consacré à l’étude d’autres indices dans le

même but de quantifier l’information fournie par les synchronisations.

4.1 Synchronisation globale

Pour le calcul des indices proposés, nous définissons par fenêtre la matrice Mfen =

{σij} proportionnelle à la somme des IS dans un intervalle de fréquences : σij =
∑

f Sij(f), où i et j représentent une paire de signaux et f les fréquences d’intérêt.

Nous obtenons ainsi des matrices similaires à celles présentées dans le chapitre 2. Par

exemple, les IS présentés dans les Figures 3.12, 3.13, 3.16 et 3.17 peuvent être repré-

sentés comme dans les Figures 4.1 et 4.2.

En ce qui concerne les bandes de fréquence à étudier, nous nous intéressons d’abord

à la bande thêta, qui est la bande plus significative des épilepsies du lobe temporal,

mais aussi à l’ensemble de fréquences comprises dans la bande électrophysiologique

(< 32 Hz). Il faut rappeler que pour se focaliser sur les synchronisations inter-voies

uniquement, les auto-spectres (éléments diagonaux de la matrice) ont été mis à 0.
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(a) Hémisphère gauche (brut). (b) Hémisphère droit (brut).

(c) Hémisphère gauche (prétraité). (d) Hémisphère droit (prétraité).

FIGURE 4.1. Représentation en niveaux de gris de la matrice Mfen pour les enregistrements

inter-critiques dans la bande électrophysiologique (0,5 – 32 Hz).

À partir de ces matrices synthétiques, nous proposons de construire un premier in-

dice de synchronisation : chaque matrice (et donc chaque fenêtre d’analyse EEG, par

hémisphère) sera décrite à travers des valeurs scalaires.

Ce premier indice quantifie simplement la synchronisation globale en moyennant

tous les éléments hors diagonale de Mfen (la matrice de connexions pour la bande

fréquentielle considérée, symétrique et de diagonale nulle) :

I1 = 2

∑N
i=1

∑N
j=i+1 σij

N(N − 1)
(4.1)

Cet indice peut être calculé pour chacune des 4 fenêtres considérées ici : inter-

critique/critique, hémisphère droit/gauche. Les quatre valeurs de l’indice I1 obtenues

seront notées I1i,g , I1i,d , I1c,g et I1c,d (où g et d symbolisent les hémisphères gauche et

droit du cerveau et i et c les périodes inter-critique et critique respectivement). Afin de

pouvoir comparer les valeurs d’I1 pour les différentes tracés EEG des différents patients,

une normalisation des indices devient obligatoire. Ainsi, chacune de ces valeurs est nor-
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(a) Hémisphère gauche (brut). (b) Hémisphère droit (brut).

(c) Hémisphère gauche (prétraité). (d) Hémisphère droit (prétraité).

FIGURE 4.2. Représentation en niveaux de gris de la matrice Mfen pour les enregistrements

critiques dans la bande électrophysiologique (0,5 – 32 Hz).

malisée par rapport à la somme de l’ensemble des 4 indices estimés. Un exemple du

calcul des indices normalisés est le suivant :

I1gn =
I1g

I1i,g + I1i,d + I1c,g + I1c,d
(4.2)

Ces indices normalisés sont calculés avant et après prétraitement, pour les deux hé-

misphères, pour les deux fenêtres (critique et inter-critique) et en plus, pour l’ensemble

des bandes fréquentielles physiologiques, σijf =
∑
Sij(f) (avec f < 32 Hz) ou uni-

quement pour la bande thêta, σijθ =
∑
Sij(f) (avec f ∈ [4 – 8] Hz). Ainsi, 16 valeurs

normalisées de I1 seront obtenues pour chacun des 51 tracés. Le Tableau 4.1 affiche les

16 valeurs moyennes et les écart-types obtenues.

Le Tableau 4.1 a été divisé en deux parties : dans la partie supérieure nous trouvons

les moyennes et écarts-types de l’indice I1 normalisé (I1n) pour les patients avec une

crise dans l’hémisphère droit (20 patients) et dans la partie inférieure les moyennes et

écarts-types des patients ayant des crises à gauche (31 patients). Ce tableau nous permet
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TABLE 4.1. Valeurs moyennes d’I1n pour les EEGs des patients ayant une crise à droite (en

haut) et à gauche (en bas) : bruts et prétraités, hors crise (100 s avant crise) et pendant crise

(5 s après le début crise), sur les voies à gauche et droite.

EEGs avec une crise à droite (20 patients)

Période Inter-critique Critique

Hémisphère
Gauche Droit Gauche Droit

µI1n σI1n µI1n σI1n µI1n σI1n µI1n σI1n

θ

Brut 0.0602 0.0561 0.0597 0.0549 0.3202 0.1318 0.5599 0.1678

Prétraité 0.0506 0.0736 0.0572 0.0817 0.2737 0.1133 0.6185 0.1974

<
32 Brut 0.0806 0.0809 0.0806 0.0798 0.3543 0.1187 0.4846 0.1264

Prétraité 0.0515 0.0539 0.0598 0.0634 0.3197 0.1295 0.5691 0.1690

EEGs avec une crise à gauche (31 patients)

θ

Brut 0.0472 0.0469 0.0406 0.0419 0.5870 0.1261 0.3252 0.1059

Prétraité 0.0579 0.0767 0.0489 0.0596 0.6378 0.1723 0.2554 0.1025

<
32 Brut 0.0582 0.0607 0.0525 0.0568 0.5128 0.0959 0.3764 0.0848

Prétraité 0.0695 0.0641 0.0648 0.0623 0.5777 0.1348 0.2880 0.0804

également de comparer les indices par hémisphère et par intervalle ainsi que pour les

enregistrements bruts et prétraités dans les deux bandes en étude. En général, pour

les 51 enregistrements, on observe que les moyennes en inter-critique dans les deux

hémisphères sont faibles et très proches les unes des autres. Une légère décroissance

des moyennes est observable sur les EEGs prétraités. Cette diminution est probablement

due à l’élimination d’autres activités non informatives des EEGs par le prétraitement.

D’autre part, les moyennes en période critique ont un comportement différent par

rapport aux moyennes précédentes. Une analyse par lignes (hémisphère gauche / hé-

misphère droit) nous amène à remarquer que la plus grande moyenne correspond aux

voies du côté de la crise. Autrement dit, pour les patients avec un foyer épileptique à

droite, les plus grandes moyennes sont obtenues pour les voies correspondant à l’hémi-

sphère droit. La remarque est similaire pour les patients ayant une crise du côté opposé.

L’étude par colonnes nous indique que pour les patients qui ont l’origine de la crise à

droite, l’indice de l’hémisphère contraire (gauche) diminue avec le prétraitement et, en

revanche, l’indice du côté de la crise (droit) augmente avec le prétraitement. En général,

cette analyse est valide pour les deux bandes étudiées, cependant la difference d’indices

est plus évidente dans la bande theta que pour l’ensemble des bandes électrophysiolo-

giques (f < 32 Hz).

Pour mieux illustrer le tableau précédent, une représentation graphique des indices
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4.1. Synchronisation globale

gauches VS droits peut être obtenue pour chaque intervalle et chaque type d’enregistre-

ment (brut/prétraité). Il faut rappeler que tous les indices ont été normalisés par rapport

à la somme des indices des 4 fenêtres (Éq. 4.2) : gauche/droit et inter-critique/critique.

Les Figures 4.3 et 4.4 illustrent les résultats obtenus pour l’indice I1n avec les données

de la base. Dans ces figures, la bissectrice a été tracée dans le but de distinguer les crises

gauches des droites.

FIGURE 4.3. Résultats de l’application de l’indice I1n à la base de données dans la bande

thêta (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et le "∗" indique

les patients ayant des crises à droite).

L’étude des Figures 4.3 et 4.4 peut être fait en 3 sens : par intervalle, par traitement

et par bande. En ce qui concerne les intervalles, on observe que les indices des EEGs

bruts inter-critiques sont très proches et pourtant, il est difficile de distinguer entre

voies à gauche et à droite à cette échelle. En revanche, pour les indices en critique,

la distinction de crises est plus claire. Cependant, certaines crises (indices) restent très

proches de la bissectrice, ce qui rend difficile leur latéralisation.

Concernant le prétraitement, les conditions hors crise sont similaires pour les indices

des tracés bruts et pour les prétraités. Toutefois, un regard sur la graphique pendant la

période critique avec prétraitement permet d’établir une différence notable par rapport

à l’image contenant les indices pendant la crise en brut : la séparation de crises est

meilleure. En dépit de cette amélioration, quelques crises ont été estimées du mauvais

côté.

Enfin, par rapport aux bandes en étudiées, on constate que les indices calculés en

thêta sont légèrement mieux séparés dans cette bande que dans la bande < 32 Hz.
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FIGURE 4.4. Résultats de l’application de l’indice I1n à la base de données dans la bande

électrophysiologique (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et

le "∗" indique les patients ayant des crises à droite).

Ceci est espéré étant donné que les indices de la Figure 4.3 ne prennent en compte que

l’activité dans la bande thêta alors que pour les indices de la Figure 4.4 d’autres activités

interviennent et influencent les résultats.

Les Figures 4.3 et 4.4 permettent une analyse visuelle des indices dont les moyennes

et les écart-types sont présentés dans le Tableau 4.1. Selon les deux informations (vi-

suelle et quantitative), il semblerait qu’on peut facilement distinguer entre les deux

hémisphères en période critique et que cette distinction est facilitée par le prétraite-

ment. Une analyse statistique (boxplots et tests de Wilcoxon) peut complémentaire

cette analyse et fournir des critères objectifs pour évaluer l’utilité de cet indice et du

prétraitement.

Les Figures 4.5 et 4.6 confirment l’analyse précédente : pour les deux types d’enregis-

trements (bruts et prétraités), les médianes en inter-critique sont basses et proches (voir

valeurs de la p-value sur les figures), alors que les voies correspondant à l’hémisphère

épileptique ont une médiane plus élevée que les voies du côté opposé en critique. La sé-

paration des médianes est plus évidente pour les enregistrements prétraités. Cette étude

est similaire pour les bandes étudiées et plus accentuée dans la bande thêta (distances

des médianes plus grandes et p-values plus faibles).

En conclusion, il semblerait que l’indice I1n permettrait à la fois de latéraliser et de

détecter de manière fiable les crises d’épilepsie. Par exemple, en se donnant comme
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.5. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I1n dans la

bande thêta.

critère de latéralisation le rapport :

L1 =
I1g
I1d

, (4.3)

on pourrait décider que si L1 > 1, alors on est probablement en présence d’une crise qui

se déroule dans l’hémisphère gauche, alors que L1 < 1 impliquerait une crise à droite.

Nous reviendrons dans le chapitre suivant sur ce point.

4.2 Synchronisation maximale.

Si le premier indice I1n mesure la synchronisation globale par fenêtre et par hémi-

sphère, ce deuxième indice cherche à évaluer la synchronisation maximale. Pour ceci,
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.6. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I1n dans la

bande électrophysiologique.

la matrice Mmfen = {ρij} est calculée en trouvant la valeur maximale des coefficients

des IS dans les bandes fréquentielles étudiées : ρij = maxf Sij(f). L’indice I2 est donc

calculé comme :

I2 = max
i,j

ρij (4.4)

La normalisation de ce deuxième indice, I2n, est faite de la même manière que pour

le I1n (voir Éq. 4.2). Les résultats sur les 51 enregistrements sont présentés dans le

Tableau 4.2.

Une analyse analogue à celle faite pour le premier indice conduit à des conclu-

sions semblables. Les moyennes en inter-critique sont petites et proches. Une diminu-

tion des moyennes, attribuée au prétraitement, est observable sur les EEGs prétraités.

Les moyennes en critique sont plus grandes du côté de l’hémisphère d’origine de la
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4.2. Synchronisation maximale.

TABLE 4.2. Valeurs moyennes d’I2n pour les EEGs des patients ayant une crise à droite (en

haut) et à gauche (en bas) : bruts et prétraités, hors crise (100 s avant crise) et pendant crise

(5 s après le début crise), sur les voies à gauche et droite.

EEGs avec une crise à droite (20 patients)

Période Inter-critique Critique

Hémisphère
Gauche Droit Gauche Droit

µI2n σI2n µI2n σI2n µI2n σI2n µI2n σI2n

θ

Brut 0.0558 0.0516 0.0578 0.0523 0.3223 0.1497 0.5641 0.1787

Prétraité 0.0471 0.0670 0.0573 0.0828 0.2789 0.1466 0.6167 0.2091

<
32 Brut 0.0761 0.0750 0.0776 0.0754 0.3616 0.1348 0.4847 0.1397

Prétraité 0.0536 0.0514 0.0645 0.0681 0.3126 0.1613 0.5693 0.1890

EEGs avec une crise à gauche (31 patients)

θ

Brut 0.0491 0.0434 0.0432 0.0420 0.5918 0.1314 0.3159 0.1070

Prétraité 0.0609 0.0758 0.0558 0.0698 0.6342 0.1756 0.2491 0.1053

<
32 Brut 0.0617 0.0585 0.0561 0.0552 0.5082 0.1028 0.3740 0.0986

Prétraité 0.0814 0.0750 0.0783 0.0714 0.5681 0.1434 0.2723 0.0891

crise. L’étude par colonnes montre que l’indice de l’hémisphère opposé diminue avec

le prétraitement et l’indice du côté de la crise augmente avec le prétraitement. Comme

précédement, cette analyse est valide pour les deux bandes étudiées et la difference

d’indices est plus remarquable dans la bande theta que pour la bande électrophysiolo-

gique. Les graphiques de l’indice I2n sur l’ensemble d’EEGs pour les bandes en question

sont montrées dans les Figures 4.7 et 4.8.

Des Figures 4.7 et 4.8 on peut déduire une conclusion analogue à celle obtenue

pour l’indice I1n. Les indices sur les enregistrements sans et avec prétraitement sont

très proches et difficilement différentiables en période inter-critique. En revanche, les

graphiques en période critique montrent une meilleure différentiation de crises. Cette

séparation de crises présente une légère amélioration par rapport aux figures obtenues

pour l’indice précédent.

Comme précédemment, l’analyse statistique des indices I2n (Figures 4.9 et 4.10)

nous permet de conclure que la synchronisation maximale a lieu pour les voies de l’hé-

misphère d’appartenance du foyer de la ZE. Cette synchronisation est plus notable sur

les enregistrements prétraités et dans la bande thêta.

Enfin, comme l’indice I1n, l’indice I2n pourrait également être utilisé pour détecter

et latéraliser les crises. Une comparaison sera faite dans le chapitre suivant.
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FIGURE 4.7. Résultats de l’application de l’indice I2n à la base de données dans la bande

thêta (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et le "∗" indique

les patients ayant des crises à droite).

FIGURE 4.8. Résultats de l’application de l’indice I2n à la base de données dans la bande

électrophysiologique (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et

le "∗" indique les patients ayant des crises à droite).

4.3 Synchronisation spatiale

Comme déjà mentionné à la fin de la Section 3.6.1, l’un des aspects de l’IS qui

pouvait être également considéré était l’aspect spatial, c’est-à-dire la capacité à mettre
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.9. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I2n dans la

bande thêta.

en évidence les voies impliquées dans les processus épileptiques et par conséquence

l’étendue du réseau épileptique. Afin d’étudier cet aspect, nous proposons un troisième

indice I3 qui quantifie le nombre de voies synchronisées. Les Figures 3.12 et 3.13 nous

permettent de supposer que, pour qu’une paire de voies (i, j) soit considérée comme

synchronisée, la valeur de sa synchronisation moyenne doit dépasser un certain seuil,

ΓS. Ce seuil a été fixé comme la moyenne globale de la matrice obtenue par la moyenne

de 4 matrices Mfen. Comme l’indices I1 est lui même une moyenne de la matrice Mfen

(pour chaque fenêtre et hémisphère), les seuil peut être écrit directement comme :

ΓS =
I1i,g + I1i,d + I1c,g + I1c,d

4
(4.5)

Le seuil ΓS est utilisé ensuite pour binariser les matrices Mfen afin d’obtenir des ma-

trices binaires Msk = {mij}, avec mij = 1(σij>ΓS). L’indice de synchronisation spatiale

indique finalement le nombre de voies fortement synchronisées pour chaque fenêtre et
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.10. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I2n dans la

bande électrophysiologique.

chaque hémisphère :

I3 =
N∑

i=1

N∑

j=i+1

1(σij>ΓS) =
N∑

i=1

N∑

j=i+1

mij (4.6)

À la différence des autres indices, I3 a été normalisé d’une façon différente 5. Puisqu’il

s’agit d’un indice qui prend en compte le nombre de voies synchronisées et pour se

placer dans le même intervalle [0 1] comme I1n et I2n, la normalisation a été faite en

tenant en compte de la symétrie de l’IS et du nombre de combinaisons possible des

voies que comporte chaque hémisphère (21 voies = N ·(N−1)
2

). Le Tableau 4.3 montre les

moyennes de l’indice I3n sur la base de données. Bien sur, le même calcul est fait pour

les enregistrements bruts et prétraités.

5. Une normalisation similaire aux indices I1 et I2 peut être faite, avec de résultats similaires en termes

d’interprétation et de differentiation entre les fenêtres analysées
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TABLE 4.3. Valeurs moyennes d’I3n pour les EEGs des patients ayant une crise à droite (en

haut) et à gauche (en bas) : bruts et prétraités, hors crise (100 s avant crise) et pendant crise

(5 s après le début crise), sur les voies à gauche et droite.

EEGs avec une crise à droite (20 patients)

Période Inter-critique Critique

Hémisphère
Gauche Droit Gauche Droit

µI3n σI3n µI3n σI3n µI3n σI3n µI3n σI3n

θ

Brut 0.0238 0.0700 0.0333 0.0875 0.5952 0.2633 0.8738 0.1028

Prétraité 0.0881 0.2126 0.1024 0.2235 0.5714 0.2746 0.9024 0.1260

<
32 Brut 0.0738 0.2193 0.0833 0.2337 0.6714 0.1612 0.8190 0.1334

Prétraité 0.0262 0.0682 0.0595 0.1273 0.6595 0.1524 0.8905 0.1227

EEGs avec une crise à gauche (31 patients)

θ

Brut 0.0230 0.0833 0.0138 0.0539 0.8633 0.1152 0.6912 0.1368

Prétraité 0.0568 0.1665 0.0445 0.1358 0.9048 0.1290 0.5622 0.2488

<
32 Brut 0.0399 0.1632 0.0353 0.1396 0.8264 0.1163 0.7327 0.0831

Prétraité 0.0568 0.1538 0.0476 0.1358 0.8771 0.1294 0.6667 0.1690

En effet, même s’il est sûr que le nombre de voies synchronisées change en fonc-

tion de beaucoup facteurs (des activités, du temps, des maladies, . . .), l’intention du

Tableau 4.3 est de montrer que dans les périodes hors crise, le nombre de voies qui

se synchronisent est inférieur au nombre de voies synchronisées lors de la crise et que

ces synchronisations sont plus visibles quand les EEGs sont prétraités. En effet, on peut

voir que les fenêtres avant la crise ne contiennent qu’un nombre de voies synchronisées

réduit. En revanche, ce nombre de voies augmente pendant la crise. Même si cette aug-

mentation a lieu des deux côtés, l’hémisphère d’origine de la crise est toujours celui qui

présente le nombre le plus important de voies en synchronisation, telle que mesurée par

l’IS. Les Figures 4.11 et 4.12 illustrent la répartition des 51 indices selon l’indice I3n.

Une exploration visuelle des indices hors crise fait ressortir une superposition en

0 (sur les axes). Ceci s’explique par le fait que les indices de certaines matrices n’ont

pas dépassé le seuil imposé ΓS et en conséquence, des matrices binarisées contenant

uniquement des zéros ont été obtenues. Néanmoins, il est toujours possible de faire la

différence entre les 4 types de tracés. Comme pour les indices précédents et à l’exception

de certaines crises, on voit en général une bonne séparation des crises à gauche et à

droite plutôt en critique que en inter-critique.

L’analyse statistique de l’indice I3n est présentée dans les Figures 4.13 et 4.14.
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FIGURE 4.11. Résultats de l’application de l’indice I3n à la base de données dans la bande

thêta (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et le "∗" indique

les patients ayant des crises à droite).

FIGURE 4.12. Résultats de l’application de l’indice I3n à la base de données dans la bande

électrophysiologique (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et

le "∗" indique les patients ayant des crises à droite).

4.4 Synchronisation spatiale forte

Enfin, nous avons conçu le quatrième indice I4 comme une combination des indices

I1 et I3. Puisque nous sommes intéressés à garder uniquement les voies synchronisées,
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.13. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I3n dans la

bande thêta.

nous avons repris les matrices binaires obtenues de l’indice précédent (Msk) qui servent

comme un "masque". On se sert de ce masque pour le multiplier terme à terme par

sa matrice correspondante Mfen. L’indice I4 est donc défini comme la moyenne des

éléments hors diagonale de cette nouvelle matrice :

I4 = 2

∑N
i=1

∑N
j=i+1 Mfen(σij>ΓS)

N(N − 1)
(4.7)

Les résultats obtenus en appliquant cet indice aux enregistrements sont affichés dans

le Tableau 4.4. Comme les autres indices, I4 a été aussi normalisé (Éq. 4.8) :

I4gn =
I4g

I4i,g + I4i,d + I4c,g + I4c,d
(4.8)

L’idée de combiner les indices I1 et I3 vise a prendre en compte simultanément
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.14. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I3n dans la

bande électrophysiologique.

l’amplitude des synchronisations globales σij et la sélection de voies synchronisées faite

par la binarisation qui est à la base de l’indice I3. Dans ce tableau, on observe que, à la

difference des tableaux des indices I1n (Tableau 4.1) et I2n (Tableau 4.2), les valeurs des

moyennes en inter-critique sont significativement plus élevées pour les enregistrements

prétraités en thêta alors qu’elles sont plus faibles dans la bande < 32 Hz. Néanmoins,

ces moyennes augmentent pendant la crise, ayant des valeurs plus significatives dans

l’hémisphère contenant la crise. La différence des moyennes des côtés est plus notable

pour les enregistrements prétraités que pour les signaux bruts dans la bande thêta que

dans la bande électrophysiologique. Les Figures 4.15 et 4.16 illustrent les résultats de

l’indice I4n sur l’ensemble d’enregistrements.

L’explication des Figures 4.15 et 4.16 est similaire à celle des Figures 4.3 et 4.4 ob-

tenues pour l’indice I1n, mais la séparation des 4 types de tracés est renforcée par le fait

que l’analyse est faite uniquement sur les voies sélectionnées par binarisation. De plus,
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TABLE 4.4. Valeurs moyennes d’I4n pour les EEGs des patients ayant une crise à droite (en

haut) et à gauche (en bas) : bruts et prétraités, hors crise (100 s avant crise) et pendant crise

(5 s après le début crise), sur les voies à gauche et droite.

EEGs avec une crise à droite (20 patients)

Période Inter-critique Critique

Hémisphère
Gauche Droit Gauche Droit

µI4n σI4n µI4n σI4n µI4n σI4n µI4n σI4n

θ

Brut 0.0073 0.0208 0.0101 0.0251 0.3328 0.1890 0.6498 0.1945

Prétraité 0.0284 0.0694 0.0357 0.0784 0.2526 0.1513 0.6832 0.2303

<
32 Brut 0.0307 0.0930 0.0326 0.0932 0.3794 0.1508 0.5573 0.1750

Prétraité 0.0085 0.0226 0.0214 0.0459 0.3282 0.1628 0.6419 0.1850

EEGs avec une crise à gauche (31 patients)

θ

Brut 0.0071 0.0259 0.0039 0.0153 0.6536 0.1347 0.3354 0.1314

Prétraité 0.0270 0.0877 0.0173 0.0522 0.7215 0.1936 0.2342 0.1463

<
32 Brut 0.0149 0.0625 0.0131 0.0532 0.5699 0.1081 0.4022 0.0972

Prétraité 0.0249 0.0726 0.0202 0.0653 0.6610 0.1601 0.2939 0.1131

FIGURE 4.15. Résultats de l’application de l’indice I4n à la base de données dans la bande

thêta (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et le "∗" indique

les patients ayant des crises à droite).

on peut vérifier que les intervalles inter-critiques/critiques sont très bien différenciés

car une bonne partie des matrices binarisées sont nulles en inter-critique. Un certain

"alignement" de crises est visible dans la période critique pour les deux types d’enregis-

trements. Ceci s’explique par la normalisation des indices (la somme doit être égale à
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FIGURE 4.16. Résultats de l’application de l’indice I4n à la base de données dans la bande

électrophysiologique (Le "◦" représente les patients diagnostiqués avec des crises à gauche et

le "∗" indique les patients ayant des crises à droite).

1).

4.5 Conclusions de l’analyse des indices

L’analyse mise en œuvre ci-dessus nous permet de conclure que l’implémentation

d’une méthodologie d’élimination automatique d’artefacts et de débruitage améliore

significativement l’analyse de synchronisation en éliminant une partie significative des

artefacts et du bruit. Grâce à l’implémentation et à l’application d’une des méthodes

classiques de synchronisation, l’inter-spectre, nous avons montré qu’il est possible de

mettre en évidence les fréquences principales impliquées, ainsi que l’intervalle temporel

et la localisation globale (par hémisphère) des crises. Ces résultats ont été notamment

améliorés par l’introduction du prétraitement, qui aide à retenir uniquement les activités

cérébrales ou épileptiques.

Pour quantifier ces résultats, nous avons proposé 4 indices qui ont mis en évidence

les caractéristiques énergétiques des synchronisations (I1n et I2n), l’étendue spatiale de

synchronisations inter-voies (I3n), ou bien la combinaison de ces caractéristiques (I4n).

Les 4 indices ont été évalues sur des fenêtres choisies par les médecins en inter-

critique et en critique. Cette analyse nous a permis de mettre en évidence leur poten-
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.17. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I4n dans la

bande thêta.

tielle capacité de latéraliser, voire de détecter les fenêtres de crise (valeurs supérieures

du côté et au moment de la crise). Cependant, deux problèmes importantes demeurent :

le premier concerne la façon d’appliquer cette méthodologie sur des EEGs de longue du-

rée pour les différents patients. Peut-on traduire la différence statistique indiquée par les

test de Wilcoxon en termes de pouvoir de latéralisation et/ou détection pour chaque pa-

tient ? Quelles sont les difficultés et les possibles causes d’échec ? Quelle est la meilleure

façon de latéraliser/détecter, en considérant une fenêtre unique placée immédiatement

après le début de la crise indiqué par le médecin (cas étudié jusqu’à présent dans ce

chapitre), ou sur une ou plusieurs fenêtres, distribuées sur la longueur de la période

critique ? Quelles sont les adaptations nécessaires (taille de la fenêtre, répartition tem-

porelle . . .) ? Enfin, serait-il possible de détecter automatiquement les fenêtres de crises,

en calculant et/ou en adaptant les indices précédents par fenêtre glissante ?

Le deuxième problème concerne à la connectivité inter-voies. En dépit de sa bonne
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.18. Boxplots et résultats (p-values) des tests de Wilcoxon de l’indice I4n dans la

bande électrophysiologique.

performance et son apport à propos de la localisation de sources épileptiques, l’IS reste

incapable d’apporter des informations sur les relations de causalité générées tout au

long des enregistrements et en particulier lors d’une crise. En réponse à ce problème,

nous avons abordé dans le Chapitre 2 d’autres méthodes dérivées de la modélisation

AR consacrées à l’étude de la connectivité inter-voies : la DTF et la PDC. Parmi ces deux

méthodes, la PDC a montré qu’elle était le meilleur des estimateurs en ce qui concerne

les connectivités correctes et leur directivité en présence d’un modèle dont les coef-

ficients sont bien estimés. En revanche, la PDC s’est montrée sensible aux erreurs de

modélisation. Par ailleurs, les résultats obtenus par la DTF n’étaient pas très éloignés

des résultats de la PDC. La question est : sont-elles capables d’exprimer cette notion de

connectivité sur des enregistrements de longue durée et de modéliser la dynamique des

crises ? Comment peut-on les adapter ? Peut-on caractériser le déroulement d’une crise

épileptique d’une manière plus précise à la fois en termes de localisation et de dyna-

mique temporelle en utilisant ces mesures de synchronisation ? Peut-on les combiner à
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l’analyse basée sur l’inter-spectre ? Ces aspects seront abordés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 5

Caractérisation de crises

Dans le Chapitre 3, nous avons abordé le prétraitement des signaux EEG de surface.

Ce prétraitement concernait à la fois la contamination due aux artefacts électrophysio-

logiques et le bruit considéré pseudo stationnaire. Les bénéfices d’une telle étape de

prétraitement ont été mis en évidence à travers les résultats présentés dans le chapitre

4. Nous avons montré à travers certains exemples que le prétraitement a pour rôle de

conserver un maximum d’information utile mais également d’identifier et de suppri-

mer les sources d’artefacts. Il procure un bénéfice important en termes d’interprétation

médicale et son efficacité a été mise en évidence lors de l’analyse sur des fenêtres tempo-

relles particulièrement contaminées par des artefacts. Quant aux méthodes d’estimation

des relations inter-voies, elles se sont également montrées intéressantes, en renforçant

les différences entre les fenêtres critiques et les inter-critiques, ainsi qu’entre les hé-

misphères cérébraux. Quatre types de relations ont été appliqués (IS, C, DTF, PDC),

mais nous avons en particulier exploité l’inter-spectre (IS) sur deux types de fenêtres

statiques : une garantissant la non-existence d’une activité épileptique et une autre as-

surant la présence d’une crise d’épilepsie. Nous avons montré que des différences statis-

tiques importantes existent entre les deux hémisphères du cerveau (celui contenant la

zone épileptogène et celui non affecté ou affecté plus tardivement par la crise d’épilep-

sie), ainsi qu’entre les fenêtres temporelles critique et inter-critique. De plus, le rôle du

prétraitement a été mis en évidence, l’analyse présentée constituant aussi une validation

de celui-ci.

Cependant aucune procédure adaptée aux enregistrements de longue durée, et no-

tamment la prise en compte de plusieurs fenêtres successives et donc de la dynamique

des crises épileptiques, n’a été mise en oeuvre. De plus, il est nécessaire d’analyser la

méthodologie présentée au cas par cas, patient par patient : l’implémentation d’un telle
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Chapitre 5. Caractérisation de crises

procédure permettrait de valider nos résultats précédents d’une manière cliniquement

significative, à la fois en termes de latéralisation et, éventuellement, de détection des

crises épileptiques 6. De plus, l’analyse détaillée des résultats de latéralisation et de dé-

tection, et surtout l’identification des causes de l’échec de la procédure proposée pour

les patients problématiques, conduirait à de possibles propositions d’amélioration de la

chaîne de traitement. Cette analyse constitue l’objet de la première partie de ce dernier

chapitre. La seconde partie du chapitre est beaucoup plus exploratoire, elle est consa-

crée à des pistes d’exploitation et d’analyse des inter-relations. En effet, la méthodologie

présentée dans le chapitre précédent et dans la première partie de ce chapitre est essen-

tiellement basée sur une seule méthode d’estimation de synchronisation, l’inter-spectre

(IS). Cependant, comme nous l’avons vu dans le deuxième chapitre, d’autres méthodes

(la DTF et la PDC notamment) peuvent apporter des informations supplémentaires sur

les crises d’épilepsie, elles peuvent fournir des graphes de connectivité qui pourraient

avoir une signification clinique et pourraient aider au diagnostic médical. Des premiers

éléments de réponse à ces questions sont donnés dans la dernière partie de ce chapitre,

qui explore, à travers quelques exemples, de possibles méthodes de caractérisation de

la dynamique des crises épileptiques.

5.1 Relations explorées

Nous rappelons que l’EEG de surface sur lequel nous travaillons est constitué de

24 voies : 4 sur la ligne médiane et 10 pour chaque hémisphère. Même en séparant

l’étude des synchronisation par hémisphère, le nombre de relations intervoies reste très

important, et de fait nous avons donc décidé de nous focaliser sur un nombre réduit.

Les relations à exploiter sont définies par le clinicien. Les Figures 5.1 et 5.2 illustrent les

voies établies comme les plus représentatives par les experts pour les deux hémisphères

(voir Section 3.6.1). Ces voies ont été utilisées pour la détection et la latéralisation des

crises. Les voies correspondant aux enregistrements prétraités sont montrées dans les

Figures 5.3 et 5.4.

Les Figures 5.1, 5.2, 5.3 et 5.4 montrent les 14 voies d’intérêt (7 par hémisphère)

issus d’un EEG brut et prétraité pour un patient ayant une crise qui démarre dans l’hé-

misphère droit. Le départ de crise est indiqué à la seconde 360 s par le clinicien. Dans

6. On ne parle pas ici proprement dit d’une méthode pour détecter ou prédire le départ de crise, mais

simplement d’un outil pour identifier rapidement les fenêtre critiques, potentiellement utilisables pour

des analyses plus poussées en termes de connectivité.
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5.1. Relations explorées

FIGURE 5.1. Voies d’intérêt de l’hémisphère droit (EEG brut).

FIGURE 5.2. Voies d’intérêt de l’hémisphère gauche (EEG brut).

un premier temps, nous pouvons comparer la diminution d’artefacts et du bruit sur les

enregistrements prétraités. Comme précisé précédemment, nous avons calculé les inter-

spectres IS par hémisphère, pour des fenêtres glissantes de 5 et 20 s (pas de glissement

de 0,5 et 1 s respectivement).

Afin de synthétiser l’information contenue dans chaque fenêtre, les 42 IS des 7 voies

129



Chapitre 5. Caractérisation de crises

FIGURE 5.3. Voies d’intérêt de l’hémisphère droit (EEG de la Figure 5.1 après prétraitement).

FIGURE 5.4. Voies d’intérêt de l’hémisphère gauche (EEG de la Figure 5.2 après prétraite-

ment).

(diagonale contenant les spectres éliminée), ont été moyennés sur la bande spectrale

choisie (θ ou toute la bande électrophysiologique 0,5 - 32 Hz). Ainsi, on obtient un

ensemble de 21 courbes par hémisphère, illustrant l’évolution temporelle de l’IS moyen
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5.2. Différences droite - gauche : latéralisation des crises

par bande de fréquence pour chaque paire de voies 7 comme le montrent les Figures 5.5

et 5.6. Clairement, la somme de l’ensemble de toute ces courbes nous donne l’évolution

dans le temps de l’indice I1 (a une constante multiplicative près) (Figure 5.7).

FIGURE 5.5. Évolution temporelle de l’IS pour les paires d’électrodes de l’hémisphère droit de

la Figure 5.3 dans la bande électrophysiologique (0,5 – 32 Hz).

Evolution temporelle des indices (Figures 5.8, 5.9, 5.10, et 5.11)

Une analyse visuelle rapide des courbes des Figures 5.5 et 5.6 indique que l’IS n’est

pas significatif sur toutes les voies d’intérêt. Nous pouvons rappeler ici qu’en partant de

ce même constat, nous avons proposé dans le chapitre précédent deux autres indices,

qui cherchent à quantifier le nombre de voies significativement synchronisées (I3) et

leur synchronisation totale (I4).

5.2 Différences droite - gauche : latéralisation des crises

L’évaluation pré-chirurgicale chez les patients souffrant d’une épilepsie partielle phar-

maco - résistante et candidats à une chirurgie est un processus impliquant plusieurs

étapes de diagnostic qui visent la latéralisation et la localisation de la zone épilepto-

gène ZE. Une méthode de latéralisation basée sur les estimations de connectivité peut

7. Il faut rappeler qu’en réalité, 49 IS sont obtenus, mais les auto-spectres (diagonale) et la moitié de

ces IS (symétrie de la relation) sont éliminés pour chaque hémisphère étant donné la symétrie de IS.
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Chapitre 5. Caractérisation de crises

FIGURE 5.6. Évolution temporelle de l’IS pour les paires d’électrodes de l’hémisphère gauche

de la Figure 5.4 dans la bande électrophysiologique (0,5 – 32 Hz).

FIGURE 5.7. Somme de l’ensemble des inter-spectres IS des hémisphères.

renforcer le raisonnement clinique, en confirmant la validité des critères habituellement

choisis de latéralisation.

Dans la littérature, les travaux consacrés à la latéralisation des crises sont moins

nombreux que ceux dédiés au développement des techniques pour la localisation de
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5.2. Différences droite - gauche : latéralisation des crises

FIGURE 5.8. Exemple des irrégularités présentées dans l’évolution temporelle de l’indice I1

pour les deux hémisphères et des enregistrements bruts et prétraités (début de crise indiqué à

360 s).

FIGURE 5.9. Exemple des irrégularités présentées dans l’évolution temporelle de l’indice I2

pour les deux hémisphères et des enregistrements bruts et prétraités (début de crise indiqué à

360 s).

la ZE. Cette latéralisation est couramment faite par bilan clinique, par inspection vi-

suelle des EEGs inter-critiques [Kilpatrick et al., 2003; Pillai et Sperling, 2006], cri-
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Chapitre 5. Caractérisation de crises

FIGURE 5.10. Exemple des irrégularités présentées dans l’évolution temporelle de l’indice I3

pour les deux hémisphères et des enregistrements bruts et prétraités (début de crise indiqué à

360 s).

FIGURE 5.11. Exemple des irrégularités présentées dans l’évolution temporelle de l’indice I4

pour les deux hémisphères et des enregistrements bruts et prétraités (début de crise indiqué à

360 s).

tiques [Serles et al., 2000; Alarcon et al., 2001; Kilpatrick et al., 2003; Cecchin et al.,

2010] ou en utilisant des méthodes semi-automatiques ou automatiques de latéralisa-
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tion [Caparos et al., 2006; Cecchin et al., 2010]. Une des difficultés de la latéralisation

par des procédures automatiques des crises s’explique par la présence d’artefacts (ocu-

laires et musculaires principalement) et du bruit qui détériorent les enregistrements sur

le scalp. La suprématie de l’EEG de surface vis-à-vis des autres technique de latéralisa-

tion a été démontrée[Huijin et al., 2001] . L’implementation d’un système et / ou une

méthodologie de latéralisation automatique de crises peut être un outil important pour

les neurologues comme les systèmes de détection automatique. La littérature consacrée

aux méthodes de quantification pour la latéralisation de crises identifie deux types des

méthodes, celles basées sur la dynamique temporelle des EEG [Jing et al., 2000; Capa-

ros et al., 2006] ou dans l’espace fréquentiel [Murro et al., 1993; Blanke et al., 2000;

Temuçin et al., 2005; van Putten et al., 2005; Putten, 2007]

Pour ces travaux, nous partons de l’hypothèse suivante : les décharges rythmiques

multi-voies, observées en début de crise, sont le reflet d’une activité épileptique de pro-

fondeur et sont informatives pour la détection et la latéralisation [Blanke et al., 2000].

En effet, le fait que ces activités rythmiques s’observent sur plusieurs voies, permet d’es-

pérer qu’elles peuvent s’exprimer à travers des corrélations inter-couples d’électrodes.

L’augmentation de synchronisation entre les différentes zones cérébrales est traduite

par l’augmentation d’une mesure de connectivité entre les voies de l’EEG de surface.

Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, les indices présentés permettent

l’identification de l’hémisphère (latéralisation) et de l’intervalle temporel (détection)

des crises épileptiques. La normalisation des indices, nécessaire pour l’étude statistique,

n’est plus indispensable quant l’objectif est l’étude patient par patient, en vue de la la-

téralisation des crises. Nous avons donc considéré comme un critère possible le rapport

entre les indices Ii calculés pour la fenêtre situé après le départ de crise, à gauche et à

droite :

Li =
Iig
Iid
, (5.1)

Évidemment, si Li > 1, il s’agit d’une crise qui se déroule dans l’hémisphère gauche,

alors que si Li < 1, nous la classons dans les crises à droite. Ce type de relation peut

être établi pour tous les indices introduits dans le chapitre précédent. On rappelle ici la

signification de chaque indice :

1. I1 = 2
∑N

i=1

∑N
j=i+1 σij

N(N−1)
, où σij =

∑
f Sij(f) (Synchronisation globale) ;

2. I2 = maxi,j ρij où ρij = maxf Sij(f) (Synchronisation maximale) ;
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3. I3 =
∑N

i=1

∑N
j=i+1 1(σij>ΓS), où ΓS =

I1i,g+I1i,d+I1c,g+I1c,d
4

(Synchronisation spatiale) ;

4. I4 = 2

∑N
i=1

∑N
j=i+1 Mfen(σij>ΓS)

(N(N−1)
(Synchronisation spatiale forte).

5.2.1 Résultats de latéralisation

Fenêtre unique. Les critères de type (Éq. 5.1) peuvent être appliqués pour chaque

enregistrement EEG longue durée de notre base de données (chaque patient) et pour

chaque fenêtre temporelle. Dans un premier temps, nous présentons les résultats de la-

téralisation obtenus pour une seule fenêtre (celle utilisée dans le chapitre précédent),

placée 5 s après le début de crise indiqué par deux cliniciens 8. Deux longueurs de

fenêtre sont considérées (5 et 20 s). Pour évaluer patient par patient l’effet du prétrai-

tement, nous présentons les deux types d’enregistrements (bruts et prétraités). Enfin,

vues les caractéristiques fréquentielles connues des crises du lobe temporal (activité

rythmique dans la bande thêta), nous évaluons les indices de synchronisation à la fois

pour cette bande et pour l’ensemble des bandes dites électrophysiologiques (fréquences

< 32 Hz). Le Tableau 5.1 présent les résultats de latéralisation pour l’ensemble des EEGs

de la base de données en fonction des différents indices i référencés précédemment (Éq.

4.1, 4.4, 4.6 et 4.7).

TABLE 5.1. Nombre de crises gauches et droites (et pourcentages correspondants) correcte-

ment latéralisées pour l’ensemble de la base de données (51 EEGs) sur la fenêtre unique en

utilisant le critère de l’équation. 5.1.

Fenêtre 5 s 20 s

Type Enreg. Brut Prétraité Brut Prétraité

I1 40(78,43%) 38(74,51%) 44(86,27%) 44(86,27%)

θ

I2 39(76,47%) 42(82,35%) 43(84,31%) 47(92,16%)

I3 35(68,63%) 40(78,43%) 39(76,47%) 44(86,27%)

I4 39(76,47%) 40(78,43%) 43(84,31%) 44(86,27%)

I1 39(76,47%) 43(84,31%) 40(78,43%) 46(90,20%)

<
32 I2 36(70,60%) 43(84,31%) 37(72,55%) 44(86,27%)

I3 31(60,78%) 38(74,51%) 29(39,22%) 43(84,31%)

I4 37(72,55%) 41(80,40%) 40(78,43%) 46(90,20%)

8. On rappelle ici que le départ de crise est déterminé selon l’étude sémiologique du patient et en

présence d’un aplatissement des EEG sur certaines voies s’il est visible sinon si une activité rythmique

dans la bande θ apparaît.
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De façon générale, nous pouvons d’ores et déjà noter le fait que les meilleures résul-

tats s’obtiennent en utilisant des enregistrements prétraités. Pour les deux fenêtres, les

résultats par bande de fréquence, c’est-à-dire le pourcentage de bonnes latéralisations

est plus grand dans la bande électrophysiologique (< 32 Hz). Ce qui pourrait signifier

que le fait de restreindre la bande électrophysiologique à la bande θ conduit à perdre de

l’information électrophysiologique de faible amplitude et plus haute fréquence (l’exis-

tence de cette activité est souvent confirmée par de enregistrements de profondeur).

Quant aux différents critères pris en compte (différents indices), il est difficile de distin-

guer leur efficacité les uns vis-à-vis des autres.

On peut remarquer le fait que l’indice I3 présente des résultats en deçà des autres

critères, particulièrement pour la fenêtre 20 s et la bande spectrale < 32 Hz (29 bonnes

latéralisations). Ce constat s’explique par la méthode d’évaluation : le nombre de voies

synchronisées est parfois identique pour les deux hémisphères, ce qui conduit à une laté-

ralisation ambiguë. Enfin, par rapport aux fenêtres étudiées, la fenêtre de 20 s contient

les plus hauts pourcentages de latéralisations correctes. Ce qui conduit à conclure qu’un

intervalle de 5 s de crise n’est pas suffisant en termes d’évaluation des relations inter-

signaux : il est possible que, durant l’intervalle choisi, les synchronisations ne soient pas

suffisamment exprimées. De plus, les valeurs des indices varient d’un intervalle tempo-

rel (fenêtre) à un autre, et cette variation peut être très irrégulière, à la fois pendant et

en dehors des crises épileptiques, même si cette irrégularité est atténuée par le prétraite-

ment (voir par exemple l’évolution de l’indice I1, Figure 5.8). Autrement dit, un mauvais

choix a priori de la fenêtre d’étude peut nous conduire à des erreurs de latéralisation.

Fenêtres multiples. Une solution proposée pour diminuer l’effet du choix a priori

de la fenêtre statique d’analyse consiste à moyenner les indices de plusieurs fenêtres

lors de la crise. En pratique, nous avons considéré l’estimation de l’IS et des indices de

synchronisation sur 10 fenêtres équiréparties sur une durée prédéfinie de 30 secondes,

considérée comme minimale pour une crise épileptiques. Ces indices ont été par la suite

moyennés (pour chaque hémisphère et pour chaque situation - critique/ inter-critique).

Ce choix conduit à calculer les indices pour des fenêtres décalées de 0,5 s (fenêtres de 5

s) et de 1 s pour les fenêtres taille 20 s. La première fenêtre choisie est celle considérée

dans le paragraphe précédent (début 5 s après le départ de crise indiqué par le médecin,

voir aussi Figure 5.8 pour un exemple).

La fenêtre hors-crise a été gardée constante. Ce choix facilite le calcul des seuils

intervenant dans le indices I3 et I4. En particulier, un seuil ΓS (4.5) est obtenu en
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moyennant 4 fenêtres : deux hors-crise (gardées donc constantes) et deux pendant la

crise (se déplaçant selon la description précédente). Dix seuils sont ainsi obtenus, donc

10 binarisations, et donc 10 indices I3 et I4. La latéralisation pour fenêtre multiple

a été faite d’une manière parfaitement similaire à celle par fenêtre unique, mais en

considérant à la place d’un indice unique pour la fenêtre critique la moyenne des 10

indices calculés comme décrits ci-dessus.

Les résultats moyens obtenus pour les 4 indices pour les 10 fenêtres (5 et 20 s) au

cours de la crise, sur les enregistrements bruts et prétraités, dans les bandes thêta et <

32 sont montrés dans le Tableau 5.2.

TABLE 5.2. Nombre de crises gauches et droites (et pourcentages correspondants) correcte-

ment latéralisées pour l’ensemble de la base de données (51 EEGs) sur la fenêtre multiple en

utilisant le critère de l’équation. 5.1.

Fenêtre 5 s 20 s

Type Enreg. Brut Prétraité Brut Prétraité

I1 46(90,20%) 47(92,16%) 46(90,20%) 45(88,24%)

θ

I2 45(88,24%) 47(92,16%) 43(84,31%) 48(94,12%)

I3 45(88,24%) 47(92,16%) 41(80,40%) 45(88,24%)

I4 45(88,24%) 47(92,16%) 43(84,31%) 45(88,24%)

I1 41(80,40%) 46(90,20%) 42(82,35%) 46(90,20%)

<
32 I2 38(74,51%) 46(90,20%) 33(64,71%) 46(90,20%)

I3 42(82,35%) 43(84,31%) 32(62,75%) 43(84,31%)

I4 41(80,40%) 45(88,24%) 42(82,35%) 46(90,20%)

En analysant ces résultats, on peut remarquer une amélioration due à l’utilisation

de plusieurs fenêtres (Tableau 5.2) par rapport aux résultats obtenus pour une fenêtre

unique (Tableau 5.1). Comme dans le cas précédent, les meilleures pourcentages des

crises bien latéralisées sont obtenus en utilisant les enregistrements prétraités. Cepen-

dant, contrairement aux pourcentages calculés pour les fenêtres statiques, il est difficile

de dire quelle est la meilleure des bandes. Concernant la taille de la fenêtre, de façon

générale la fenêtre de 5 s montre des résultats plus performants, particulièrement pour

les indices I1, I2 I4, avec des pourcentages allant jusqu’à 94,12%.

L’analyse des résultats présentés précédemment permet de mettre en évidence le

rôle important du prétraitement dans l’amélioration des méthodes de latéralisation pro-

posées. Toutefois, malgré l’amélioration montrée sur les tracés prétraités, notre atten-

tion a été attiré par les cas qui n’ont pas été bien latéralisés. Sur ce point, une analyse

plus détaillée a été mise en place, afin d’identifier la cause de l’échec. Nous avons donc
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identifié les crises dont la latéralisation est incorrecte et nous avons analysé les tracés

bruts et prétraités. Nous rappelons que ces derniers ont été évalués visuellement par les

neurologues et ont été classés en 5 catégories, selon leur facilité d’interprétation (Qint)

comme : 5 - beaucoup mieux, 4 - mieux, 3 - égal (identique à l’EEG brut), 2 - pire (arte-

facts modifiés conduisant à des fausses interprétations) et 1 - extrêmement pire (perte

d’information) 9.

D’après cette validation, les EEGs prétraités des patients qui ont été mal latéralisés,

ont été mal notés : la plupart d’entre eux avaient des notes telles que Qint = 3, Qint = 2

et Qint = 1, c’est-à-dire sans aucune amélioration ou une perte d’information. Autrement

dit, la principale cause de mauvaise latéralisation est l’échec du prétraitement, lui aussi

lié à des tracés particulièrement difficiles à traiter. De ce fait, une amélioration dans

la méthodologie de prétraitement pourrait conduire à une meilleure performance de

latéralisation.

Cependant, la note obtenue par le prétraitement n’est pas l’unique cause des mau-

vaises latéralisations. Certains enregistrements présentent une activité épileptique parti-

culièrement présente dans la bande delta et très faiblement active dans la bande étudiée

(thêta) : si quelques-unes de ces crises valident les hypothèses de latéralisation lorsque

la bande spectrale d’étude s’élargit aux fréquences dites physiologiques (inférieures à

32 Hz), toutes ne sont pas récupérées 10.

Les résultats obtenus ici sont tout à fait performants par rapport aux résultats rap-

portés dans la littérature. En effet, Caparos [Caparos et al., 2006] a obtenu 81.2% de

latéralisations correctes (sur 87 crises) avec l’utilisation de la corrélation non linéaire,

alors que Cecchin [Cecchin et al., 2010] obtient 87,3% à partir des paramètres de Hjorth

(mobilité fréquentielle et activité). Appliquée à 29 patients, l’étude de Murro [Murro

et al., 1993] donne un taux de latéralisation correct égal à 79%, en utilisant une pro-

babilité de seuil de 0,75 pour la classification, et à 90% avec une probabilité de seuil

de 0,5. Une autre étude faite par Zaknun [Zaknun et al., 2008] présente 86,3% de

latéralisation correcte avec 74 patients.

En conclusion, les résultats obtenus confirment, d’une manière quantifiée, que l’ap-

proche basée sur des indices issus des méthodes fréquentielles paramétriques (modéli-

sation AR et estimation de l’inte-spectre IS) est tout à fait pertinente. Ces résultats sont

9. La méthodologie de validation est détaillé dans [Romo-Vázquez, 2010].
10. Il faut également remarquer qu’une des étapes de prétraitement consiste en une classification par

analyse discriminante (voir Chapitre 3) qui exploite aussi les caractéristiques fréquentielles : un contenu

spectral inhabituel peut perturber le classifieur.
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améliorés sensiblement par le prétraitement, ce qui constitue une validation indirecte

de celui-ci.

5.3 Différences inter-critique - critique : détection des

crises

Comme nous l’avons indiqué précédemment, l’objectif de cette section n’est pas de

proposer une méthode de détection de départ de crise, et encore moins de prédiction.

Néanmoins, étant donné l’analyse statistique présentée dans le chapitre précédent, on

peut observer que les indices de synchronisation proposés (I1 à I4) permettent de faire

des différences très significatives entre les fenêtres placées après le début de la crise

épileptique et celles situées en dehors de toute activité critique. Par ailleurs, un constat

similaire a été à la base de la latéralisation présentée dans la section précédente : des

différences statistiquement significatives entre les deux hémisphères (synchronisations

plus hautes dans l’hémisphère de la crise) ont permis de mettre en evidence la perti-

nence clinique d’un critère de latéralisation basé sur ces indices. Il est finalement assez

clair que la méthode de latéralisation proposée est cohérente et peut renforcer le diag-

nostic médical.

D’une manière similaire, nous nous proposons dans cette section de vérifier si une

analyse basée sur les synchronisations de surface (en principe à travers les indices ex-

traits) peut confirmer l’analyse clinique : est-ce que l’augmentation des synchronisations

fournit une indication fiable et cohérente de la présence d’une activité épileptique ?

Dans un premier temps, nous allons donc aborder ce problème d’une manière simi-

laire à la latéralisation : peut-on vérifier, patient par patient, que les synchronisations

sont plus élevées lors de la période critique que pendant une fenêtre inter-critique ?

Quelle est la meilleure combinaison indice de synchronisation / taille de fenêtre d’ana-

lyse/ bande fréquentielle ? Quelles sont les situations difficiles ? Cette analyse sera faite

sur les même fenêtres qu’auparavant : dans la cas statique, une fenêtre inter-critique

situé à minimum 100 secondes avant le début de crise indiqué par les neurologues et

une fenêtre critique (ou 10, pour le cas des fenêtres multiples) située après le départ de

crise.

Dans un deuxième temps, nous allons évaluer la capacité des indices proposés à

détecter de manière automatique les augmentations significatives de synchronisation et
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leur coincidence temporelle possible avec les départs de crise indiqués par les médecins.

Même si la capacité predictive (ou la précision) ne sont pas l’enjeu principal, un tel

détecteur basé sur l’augmentation des synchronisations pourrait servir aux procédures

de latéralisation automatique ou même aux méthodes d’analyse et caractérisation plus

détaillées des crises.

Fenêtres statiques. Comme pour la latéralisation, nous présentons d’abord les résul-

tats sur les fenêtres d’analyse statiques. Dans le cas de la latéralisation, nous avons

considéré la fenêtre située après le départ de crise et nous avons séparé les deux hémi-

sphères : la latéralisation était considérée correcte si les indices de synchronisation était

plus grands dans l’hémisphère d’origine de la crise définie par le médecin.

D’une manière similaire, on considère que la présence de l’activité épileptique est

bien détectée si les indices de synchronisation sont plus élevés dans la fenêtre située

5 s après le début de crise indiqué par le médecin que dans une fenêtre située dans la

période inter-critique. Cette analyse peut se faire pour les deux hémisphères séparément

ou pour les deux ensemble, sans faire de distinction droite-gauche.

En principe, les différences seront moins significatives entre les deux fenêtre tempo-

relles si on analyse l’hémisphère sain, et donc la détection moins bonne (voir Figures

4.5,4.6,4.9, 4.10,4.13,4.14,4.17 et 4.18). Néanmoins, les synchronisations augmentent

assez souvent aussi du coté dit sain durant la crise, même si cette augmentation est

moindre. Par conséquent, les différences les plus marquantes entre les fenêtre critiques

et inter-critiques apparaissent si les indices sont évalués sur l’ensemble des relations lon-

gitudinales définies par les médecins pour les deux hémisphères à la fois. Nous présen-

tons ici uniquement ces derniers résultats (les deux hémisphères ensemble). Si l’indice

i inter-critique est inférieur à l’indices i critique, alors nous considérons une détection

de fenêtre critique.

Les résultats publiés dans le Tableau 5.3 nécessitent des commentaires. Première-

ment et de façon générale, les performances sont très satisfaisantes. Ce qui signifie que

les relations intersignaux exprimées à travers ces indices sont des marqueurs efficaces,

sensibles et spécifiques. On peut dire que la fenêtre de 20 s et la bande électrophysiolo-

gique θ présentent des résultats légèrement supérieurs aux résultats de la fenêtre de 5 s

et de la bande spectrale < 32 Hz. Ce qui est plus surprenant c’est que les indices calculés

à partir des inter-signaux bruts sont plus discriminants que sur les signaux prétraités.

Deux explications contribuent à ce résultat, d’une part les fenêtres inter-critiques sont

définies visuellement dans un espace temporel que l’on peut qualifier de très peu bruité
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TABLE 5.3. Nombre de crises (et pourcentages correspondants) dont les indices respectifs

se sont révélés supérieurs dans la fenêtre critique par rapport à la fenêtre inter-critique (la

fenêtre critique est définie par le médecin) en utilisant deux fenêtres statiques (une dans la

période inter-critique et une autre en critique) sur l’ensemble des hémisphères.

Fenêtre 5 s 20 s

Type Enreg. Brut Prétraité Brut Prétraité

I1 48(94,12%) 48(94,12%) 51(100%) 49(96.08%)

θ

I2 47(92.16%) 49(96.08%) 51(100%) 49(96.08%)

I3 43(84,31%) 43(84,31%) 48(94,12%) 45(88,24%)

I4 48(94,12%) 48(94,12%) 51(100%) 50(98.04%)

I1 47(92.16%) 49(96.08%) 48(94,12%) 50(98.04%)

<
32 I2 47(92.16%) 48(94,12%) 49(96.08%) 48(94,12%)

I3 46(90.20%) 47(92.16%) 46(90.20%) 48(94,12%)

I4 47(92.16%) 49(96.08%) 48(94,12%) 50(98.04%)

et sans artefacts, d’autre part c’est en période critique que les artefacts sont particuliè-

rement présents, conséquence du comportement hypertonique de nombreux patients.

De fait, même si le prétraitement s’avère généralement efficace, 100% des artefacts ne

sont pas éliminés et le résidu peut contribuer à la génération de relations intersignaux.

Néanmoins, on peut conclure que, lorsque deux fenêtre statiques sont définies a priori

en inter-critique et critique, les indices I1, I2, I3 et I4 sont discriminants pour ces deux

périodes pour quasiment tous les patients.

Fenêtre multiple. La démarche de cette analyse est identique à celle utilisée pour

la latéralisation : les indices en période critique ont été calculés et moyennés pour 10

fenêtres équi-réparties sur 30 secondes de crise (démarrant 5 secondes après l’indication

médicale), alors que les indices inter-critiques ont été évalués sur une fenêtre unique.

Les résultats de la discrimination critique / inter-critique sur fenêtres multiples sont

présentés dans le tableau 5.4.

Les résultats présentés dans le tableau 5.4 obtenus pour des indices moyens de la fe-

nêtre critique sont de manière générale supérieurs aux résultats du tableau 5.3 générés

pour une fenêtre unique dans la période critique. Les performances sont particulière-

ment remarquables pour 4 configurations : sur signaux bruts, pour des indices calculés

dans la bande θ pour les deux fenêtres de 5 s et 20 s et sur signaux prétraités pour toute

la bande electrophysiologique. Lorsque l’on réduit la bande d’étude aux fréquence plus
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TABLE 5.4. Nombre de crises (et pourcentages correspondants) dont les indices respectifs

se sont révélés supérieurs dans la fenêtre critique par rapport à la fenêtre inter-critique (la

fenêtre critique est définie par le médecin) en utilisant une fenêtre statique (période inter-

critique) et des fenêtres glissantes (période critique) sur l’ensemble des hémisphères.

Fenêtre 5 s 20 s

Type Enreg. Brut Prétraité Brut Prétraité

I1 51(100%) 50(98.04%) 51(100%) 50(98.04%)

θ

I2 51(100%) 51(100%) 51(100%) 51(100%)

I3 48(94,12%) 46(90.20%) 49(96.08%) 44(86.27%)

I4 51(100%) 50(98.04%) 51(100%) 50(98.04%)

I1 48(94,12%) 51(100%) 50(98.04%) 51(100%)

<
32 I2 49(96.08%) 51(100%) 50(98.04%) 51(100%)

I3 47(92.16%) 49(96.08%) 47(92.16%) 47(92.16%)

I4 48(94,12%) 51(100%) 50(98.04%) 51(100%)

spécifiquement occupées par les crise (bande θ), les indices sur signaux non prétrai-

tés sont plus performants, ce qui conduit à conclure cette bande est plus discriminante

pour la détection basée sur les indices des relations intersignaux. Toutefois lorsque la

bande spectrale est élargie à 32 Hz, la remarque est inversée, les signaux prétraités per-

mettent d’accéder à plus efficacité. Nous pouvons conclure que si la longueur de fenêtre

n’influence pas vraiment les performances de la méthode, le prétraitement joue un rôle

significatif. Si la bande θ est suffisante pour discriminer période critique et non critique,

lorsque l’étude se rapporte à toute la bande il est préférable de prétraiter les signaux.

Ce qui signifie que pour caractériser la crise selon les fréquences impliquées l’étape de

prétraitement est significativement intéressante.

5.3.1 Détection automatique

Les courbes des Figures 5.8,5.9,5.10 et 5.11 suggèrent une possible application de

type détection automatique. En effet, quel que soit l’indice, on observe une forte dif-

férence intercritique / critique. Pour les indices I1 et I2, dits continus, nous pouvons

employer un algorithme de détection de saut de moyenne. Pour l’indice I3, dit discret,

on propose un algorithme ad hoc qui donne des résultats relativement convaincants,

mais qui nécessite certainement d’autres améliorations pour une application possible

en clinique. Comme précédemment, nous avons également combiné les indices I1 et I3
pour obtenir I4, indice continu mais nul pour certains intervalles temporels. On rap-
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pelle que ces indices sont obtenus après la définition d’un seuil qui dépend de l’indice

I1 calculé en périodes critique mais également en période inter-critique.

En ce qui concerne la détection dynamique, comme les indices I1 et I2 sont des

indices continus, il est possible d’appliquer des détecteurs de type saut de moyenne :

des algorithmes paramètriques de segmentation qui s’appuient sur la détection de rup-

ture de modèles. Le test de CUMSUM dit de Page-Hinkley est applicable lorsque les

moyennes avant et après rupture sont des connaissances a priori. C’est un filtrage de

type intégrateur avec seuil adaptatif. Les moyennes précritiques µPC(I) et critique µC(I)

sont estimées a priori, la quantité U est calculée telle que :

Ul = ν ·
l∑

i=k

(Ii − µPC(I)−
ν

2
) (5.2)

et

mn = min0≤k≤n(Uk) (5.3)

avec ν = µPC(I)− µC(I)

La détection est réalisée si Ul −mn > η avec η paramètre utilisateur dépendant de la

durée de la fenêtre d’intégration.

A la différence des indices I1 et I2, l’indice I3 du nombre de voies synchronisées est

un indice discret du fait de la sommation de signaux binaires, alors que l’indice I4 est

un indice présentant des discontinuités. Par construction, les intervalles nulls de I3 se

retrouveront sur I4, donc une détection de rupture sur I4 sera très similaire à I3. Par

conséquent, nous présentons ici seulement la méthode développée pour segmenter l’in-

dice I3, les résultats attendus pour I4 étant similaires. Pour faciliter l’explication de notre

méthode, nous l’illustrons sur un cas de la base de données, pour lequel la détection est

assez immédiate (en particulier, l’évolution temporelle de I1 est beaucoup plus facile à

interpréter).

Un problème annexe nécessite d’être abordé avant la segmentation de I3 : pré-

cédemment le seuil nécessaire au calcul d’indice I3 et I4 (4.5) était obtenu à partir

d’une moyenne de 4 fenêtres (inter-critique droit, inter-critique gauche, critique droit

et critique gauche) dont une seule devait, en théorie, présenter une augmentation des

synchronisations (l’hémisphère "pathologique", pendant la crise). Évidemment, comme

l’instant de départ n’est pas connu a priori pour une détection automatique, le même
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seuil n’est plus applicable. En revanche, on peut proposer un seuil de remplacement qui

devrait, dans le cas idéal, être identique au seuil proposé précédemment. Le seuil dans

ce cadre est alors défini tel que :

ΓSBis = min(µI1) +
(max(µI1)−min(µI1))

k
(5.4)

Avec µI1 = I1i,g+I1i,d la moyenne des deux hémisphères et k un paramètre utilisateur.

Si k est choisi égal à 4 dans le cas dit idéal pour une crise gauche par exemple I1i,g , I1i,d
et I1c,d doivent tendre vers 0 et dans ce cas l’écriture du seuil ΓSBis revient à l’écriture

du seuil ΓS.

En appliquant ce seuil à nos signaux (Figures 5.5 et 5.6), on les binarise et on crée

ainsi de fait un masque qui segmente les courbes de synchronisations les plus significa-

tives, autrement dit les paires de voies les plus synchronisées, comme il est montré dans

les Figures 5.12 et 5.13.

FIGURE 5.12. Segmentation des paires des électrodes de l’hémisphère droit.

Comme dans le cas des fenêtres prédéfines par les neurologues (statiques ou mul-

tiples), le seuil ΓSBis s’applique pour binariser les matrices Mfen avant et après prétrai-

tement. Une matrice binaire Msk = {mB
ij} est obtenue telle que :

mB
ij = 1(mij ≥ ΓSBis) (5.5)
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FIGURE 5.13. Segmentation des paires des électrodes de l’hémisphère gauche.

Enfin, comme pour le cas précédent (Figures 5.5 et 5.6), la somme de ces courbes

nous fournit l’indice I3Bis, représentant l’évolution du nombre de voies fortement syn-

chronisées dans le temps (Figure 5.14).

FIGURE 5.14. Somme des événements à droite et à gauche. La ligne (tirée et pointillé) en

rouge placée à 360 s, représente le départ de crise indiqué par le médecin.

Cette courbe globale de I3Bis (Figure 5.15) nous indique les fenêtres qui contiennent
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FIGURE 5.15. Somme globale des événements à droite et à gauche. La ligne (tirée et pointillé)

en rouge placée à 360 s, représente le départ de crise indiqué par le médecin.

un nombre significatif de voies synchronisés. Nous proposons ici un algorithme combi-

nant un filtre morphologique et un seuil utilisateur :

1. Pour la courbe globale I3Bis (Figure 5.15), l’application d’un opérateur de fer-

meture morphologique en utilisant un élément structurant correspondant à une

durée maximale d’intervalle nul entre deux fenêtres synchronisées. Cette ferme-

ture (dilatation suivie d’érosion) permettra de combler les diminutions de courte

durée de l’indice I3Bis et de concatener les fenêtres non-nulles séparées par un

court intervalle nul. En pratique, nous avons fixé la taille de cet intervalle (et des

diminutions comblées) à une seconde (taille 3 pour la fenêtre de 5 secondes, 2

pour la fenêtre de 20 secondes). La courbe résultante sera appelée I3f .

2. Pour la courbe I3f , appliquer une ouverture morphologique utilisant un élément

structurant correspondant à une durée minimale. L’objectif de cette étape est d’éli-

miner les intervalles temporels synchronisés d’une durée inférieure à cette durée

minimale, en partant de l’hypothèse a priori qu’une crise épileptique dure plus

longtemps. En pratique, nous avons fixé la taille de cet élément structurant à 30

secondes (taille 60 pour la fenêtre de 5 secondes, 30 pour la fenêtre de 20 se-

condes). La courbe obtenue sera appelée I3o.

3. Enfin, segmenter I3o à l’aide d’un seuillage qui permettra de sélectionner les in-

tervalles temporels contigus (sans passage par 0) qui contiennent au moins une

147



Chapitre 5. Caractérisation de crises

fenêtre dans laquelle le nombre de voies synchronisées est supérieur à ce seuil. En

pratique, nous avons fixé ce seuil à 3.

Les valeurs des seuils données ci-dessus sont bien sûr à titre indicatif et restent

des paramètres utilisateur. Cependant, selon les indications fournies par les médecins

(durée minimale d’une crise par exemple) et selon nos tests, ces valeurs fournissent les

résultats les plus satisfaisants.

Cette procédure nous fournit finalement un détecteur sensible au nombre de voies

fortement synchronisées. Elle a été appliquée à notre base de données (enregistrements

bruts et prétraités) sur des fenêtres de 20 et 5 s en estimant l’évolution des IS dans la

bande thêta et électrophysiologique (< 32 Hz).

Les méthodes décrites ci-dessus proposent des méthodes automatiques de détection

de fortes synchronisations, applicables quelle que soit la longueur de l’enregistrement et

sans connaître a priori l’instant de démarrage de la crise épileptique. Telle qu’énoncées

ici, elles pourrait en principe servir de détecteur de crise, mais en fait aucune condition

de précision sur l’instant de départ n’est imposée. Par conséquent, la précision attendue

est moindre, par rapport aux détecteurs proposés dans la littérature (voir par exemple

[Gotman, 1982; Gotman, 1990]).

La Figure 5.16 représente les histogrammes des indices I1, I2 et I3 pour les diffé-

rentes configurations possible de la méthode. Ces histogrammes permettent de visuali-

ser de manière synthétique les différentes distributions de détections selon les différents

traitements. On rappelle ici que la détection s’effectue pour des données EEG traités de

500 s qui contiennent une crise référencée à l’instant 0. Cette représentation permet de

mettre en évidence l’influence du prétraitement, des fenêtres d’analyses et des bandes

physiologiques sur les erreurs commises par rapport au départ de crise fourni par les

cliniciens pour l’ensemble de la base de données.

Les résultats quantitatifs pour les détecteurs automatiques (pour les trois indices I1,

I2, I3) sont présentés dans les tableaux 5.5 et 5.6.

Les résultats présentés dans ces tableaux signifient que les instants de détection de

sauts de moyenne sur les indices I1 et I2 et les premières discontinuités pour I3 et I4
se situent dans les différents intervalles de temps référencés par rapport aux instants

de départs de crise fournis par les cliniciens. Les signaux prétraité offrent de meilleurs

résultats dans pratiquement toutes les situations. Les fenêtres de 20 secondes pour le

calcul des indices est également plus performantes. Le meilleur résultat est obtenu pour

l’intervalle [−10,+30] dans la bande fréquentielle la (θ). Toutefois les résultats sont as-
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FIGURE 5.16. Histogrammes des Indices I1, I2 et I3 (distingués par ligne) pour l’ensemble

de la base de données (51 EEGs). Les histogrammes sont obtenus pour les deux fenêtres

d’analyses (5 et 20 s), les deux bandes en étude (θ et < 32 Hz) et pour les enregistrements

bruts et prétraités. Parce que l’analyse est réalisée sur une durée de 500 s d’enregistrement,

l’instant 0 représente donc le départ de crise clinique.

TABLE 5.5. Nombre de crises (et pourcentages correspondants) de correctement détectées en

utilisant le test de Page-Hinkley sur une fenêtre de 5 s dans un intervalle défini par le médecin

autour du départ de crise.

Type Enreg. Brut Prétraité

Fenêtre [-5 ;+5]s [-10 ;+10]s [-10 ;+30]s [-5 ;+5]s [-10 ;+10]s [-10 ;+30]s

I1 15(29.41%) 30(58.82%) 33(64.71%) 21(41.18%) 30(58.82%) 34(66.67%)

θ I2 9(17.65%) 22(43.14%) 32(62.75%) 12(23.53%) 17(33.33%) 23(45.10%)

I3 12(23.53%) 26(50.98%) 34(66.67%) 17(33.33%) 25(49.02%) 34(66.67%)

I1 12(23.53%) 18(35.30%) 25(49.02%) 18(35.30%) 28(54.90%) 33(64.71%)

<
32 I2 2(3.92%) 4(7.84%) 8(15.69%) 12(23.53%) 16(31.37%) 20(39.22%)

I3 10(19.61%) 16(31.37%) 25(49.02%) 20(39.22%) 27(52.94%) 33(64.71%)

sez décevants par rapport aux résultats obtenus quand les fenêtres sont statiques 5.1 ou

pour la moyenne des fenêtres critiques 5.3. Il est évident que les méthodes proposées ici

sont prospectives et doivent être améliorées en termes d’optimisation de fenêtrage, de

paramètrage et donc de détection et segmentation, ainsi qu’en termes de prétraitement.

Néanmoins, nous pouvons sans doute conclure que, si la méthode est perfectible,
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TABLE 5.6. Nombre de crises (et pourcentages correspondants) de correctement détectées

en utilisant le test de Page-Hinkley sur une fenêtre de 20 s dans un intervalle défini par le

médecin autour du départ de crise.

Type Enreg. Brut Prétraité

Fenêtre [-5 ;+5]s [-10 ;+10]s [-10 ;+30]s [-5 ;+5]s [-10 ;+10]s [-10 ;+30]s

I1 13(25.49%) 28(54.90%) 37(72.55%) 21(41.18%) 28(54.90%) 37(72.55%)

θ I2 20(39.22%) 25(49.02%) 35(68.63%) 19(37.25%) 26(50.98%) 36(70.59%)

I3 9(17.65%) 21(41.18%) 32(62.75%) 14(27.45%) 25(49.02%) 35(68.63%)

I1 11(21.57%) 22(43.14%) 30(58.82%) 21(41.18%) 27(52.94%) 34(66.67%)

<
32 I2 8(15.69%) 14(27.45%) 19(37.25%) 22(43.14%) 27(52.94%) 35(68.63%)

I3 6(11.76%) 18(35.30%) 26(50.98%) 10(19.61%) 23(45.10%) 29(56.86%)

l’inter-spectre des EEG de surface est un marqueur de la période et de l’hémisphère de

la crise épileptique et qu’il est potentiellement utilisable à la fois pour la latéralisation

et la détection des crises.

5.4 Caractérisation de crises

La notion de causalité des relations n’a pas encore été exploitée dans ce manuscrit

or la détermination de la directivité de la relation de l’activité cérébrale est un facteur

essentiel pour la compréhension de certain processus cérébraux. Dans ce contexte, le

comportement organisé des différentes régions corticales lors du déroulement temporel

d’un processus est étudié depuis de nombreuse années et particulièrement à partir de si-

gnaux obtenus en profondeur ou avec des grilles corticales. Les techniques utilisées pour

l’estimation de ces connexions visent à décrire ces interactions au moyen de la direction

et la puissance du flux d’information. Comme déjà mentionné dans le chapitre 2, deux

définitions de connectivité cérébrale ont été proposées dans la littérature : les connec-

tivités fonctionnelles et structurelles [Friston, 1994]. Les connectivités fonctionnelles

sont définies par des corrélations entre des événements électro-neurophysiologiques

qui sont spatialement distants, alors que ces mêmes systèmes du point de vue structurel

correspondent à des liens directs de types circuits cérébraux. Du point de vue de la sur-

face s’il ne s’agit pas de décrire les processus dans leur organisation structurelle, on peut

toutefois faire le constat que ces mesures qui sont le reflet partiel par projection des pro-

cessus profonds contiennent de l’information. La preuve en est l’analyse qu’en font au

quotidien les neurologues. Maintenant l’objet de ces travaux est de mettre en évidence

ce que pourrait contenir comme information les relations de surface. Précédemment il

a été montré qu’il est possible de les exploiter pour la latéralisation et la localisation
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temporelle de crise. La question posée maintenant et dans un but prospectif est : est

ce que ces relations inter voies contiennent de l’information dans le déroulement dyna-

mique des processus profonds ? Est ce que les relations se mettent en place en fonction

de la nature très locale, régionale voire généralisée du ou des processus profonds ? Très

probablement, toutefois il est difficile d’en faire la démonstration par une analyse statis-

tique. Nous avons donc fait le choix ici de présenter certains résultats obtenus sur deux

patients dont le diagnostic en termes de localisation de zone épiléptogène et de type de

crise est parfaitement validé du point de vue clinique.

Dans le cadre de l’identification de relations de causalité inter-voies, nous avons ex-

ploité dans le Chapitre 2 la capacité de deux méthodes non paramétriques (DTF et PDC),

à mettre en évidence ces relations de causalité. Parmi ces deux estimateurs, la PDC a dé-

montré une meilleure performance à estimer les connectivités directes face à la DTF. Ce-

pendant, même si la DTF n’a pas été capable de mettre en évidence les connectivités di-

rectes, les résultats obtenus par cette méthode sur des signaux simulés restent similaires

aux résultats de la PDC. Plusieurs auteurs ont utilisé la DTF et la PDC dans le contexte de

l’estimation de relations de causalité soit sur des signaux simulés [Kamiński et al., 2001;

Kuś et al., 2004; Blinowska, 2006], sur des EEG de sommeil [Kamiński et al., 1995;

Kamiński et al., 1997; Blinowska, 2006], dans l’étude de tâches motrices et tâches men-

tales [Astolfi et al., 2004a; Astolfi et al., 2004b; Astolfi et al., 2005; Kamiński, 2005;

Astolfi et al., 2007; Astolfi et al., 2008], sur des EEG en éveil avec les yeux fermés

[Blinowska, 2008], ou bien dans l’étude de trains de potentiels neuronaux [Eichler,

2006]. Toutefois, malgré cette large gamme d’applications, peu d’études des relations

de causalité sur de signaux EEG épileptiques intra-crâniens (inter-ictal et ictal) ont été

développées [Franaszczuk et al., 1994; Franaszczuk et Bergey, 1998; Franaszczuk et

Bergey, 1999]. À notre connaissance, ces techniques n’ont pas été appliquées sur des

enregistrements d’EEG épileptiques de surface de longue durée.

Au regard de ces représentations (Figures 5.17 et 5.18) on peut remarquer que de

façon générale la PDC présente moins des relations que la DTF (partie grisée sur les

graphique). Cette remarque est attendue étant donnée que la PDC met théoriquement

les relations directes en exergues alors que la DTF y ajoute les relations dites indirectes.

Pour les deux types DTF et PDC, les relations sont plus présentes et plus énergétiques du

coté d’origine de la crise et pendant la crise. Toutefois la sensibilité des deux méthodes

fait qu’il reste de nombreuses relations activées.

Une représentation plus synthétique des inter-signaux peut être effectuée. En effet

comme le montre le schéma de la Figure 5.19, la répartition spatiale des électrodes peut
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FIGURE 5.17. Représentation en niveaux de gris de toutes les relations calculées à partir de

la DTF sur des signaux prétraités et en fonction du temps. Le départ de crise défini par les

cliniciens est à 360s. La crise est une crise droite. La correspondance entre numéros et codes

des relations du système 10-20 est en annexe.

FIGURE 5.18. Représentation en niveaux de gris de toutes les relations calculées à partir de la

PDC sur des signaux prétraités et en fonction du temps. Les signaux EEG d’origines prétraités

sont les mêmes que précédemment (Figure 5.17).
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permettre un regroupement selon les zones fronto-temporale F, latero-temporale T et

temporo-postérieure P.

FIGURE 5.19. Regroupement des électrodes retenues par zones.

Le déroulement dynamique peut être alors représenté selon les Figures 5.20 et 5.21.

Les niveaux de gris représentent la moyenne des relations de chaque zone pour chaque

pas de calcul. Dans son principe, cette représentation synthétique a pour objectif de dis-

tinguer le séquencement des relations frontales, temporales et postérieures. Elles per-

mettent de définir plus facilement le graphe de connectivité des Figures 5.22 et 5.23.

L’épilepsie qui sert d’illustration dans cette partie prospective est une épilepsie tempo-

rale droite en rapport avec un cavernome cérébral en dehors de l’hypocampe. Le numéro

associé à chaque flèche du graphe correspond à l’ordre d’arrivée des séquences d’acti-

vation. Ainsi selon les deux méthodes la première relation est temporo-frontale puis

une relation fronto-temporal s’installe et on parvient à détecter ensuite des relations

fronto-postérieures et temporo-postérieures. Bien évidement cette analyse nécessite une

validation quantifiée en SEEG.

Nous cherchons à exploiter la capacité des deux méthodes retenues DTF et PDC à

mettre en évidence les relations de causalité sur des enregistrements d’EEG de longue

durée tout en conservant l’intérêt qu’apporte l’IS en rapport à la notion d’énergie échan-

gée. En conséquence nous avons choisi d’appliquer l’IS dans une première phase afin de

sélectionner les relations pour lesquelles un échange énergétique important est estimé.

Le seuil qui définit une relation comme significative est le même que pour la détection

automatique. Au cours de la seconde phase l’objectif est d’exploiter les matrices fournies

par la PDC ou la DTF pour générer un masque des relations pré-sélectionnées. En effet,

PDC et DTF ne sont pas des relations symétriques. L’objectif du masque est de conserver

la relation le plus énergétique de la voie i vers la voie j ou inversement. Enfin l’évolu-
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FIGURE 5.20. Représentation en niveaux de gris de la moyenne des relations de type DTF par

zones.

FIGURE 5.21. Représentation en niveaux de gris de la moyenne des relations de type PDC par

zones.

tion de ces relations est étudiée au cours du déroulement du processus épileptique pour

deux cas d’épilepsies partielles temporales.

Soient MDTF = {mDTFij} et MPDC = {mDTFij} les matrice de relations respec-
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FIGURE 5.22. Graphe de connectivités des relations de type DTF par zone au cours des 20

premières secondes du début de crise.

FIGURE 5.23. Graphe de connectivités des relations de type PDC par zone au cours des 20

premières secondes du début de crise

tivement de la DTF et de la PDC, les masques de directivité sont construits alors tels

que :

mDTFB
ij = 1(mDTFij ≥ mDTFji) (5.6)

et

mPDCB
ij = 1(mPDCij ≥ mPDCji) (5.7)

avec mDTFij etmPDCij qui représente respectivement l’ensemble des inter-relations
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moyennes calculées pour la DTF et la PDC selon f pour un couple de voies i vers j.

Ces masques permettent de calculer deux nouvelles matrices de relation ISDTF (t) et

ISPDC(t) telles que :

ISDTF (t) = IS(t).× (mDTFB
ij (t)) (5.8)

et

ISPDC(t) = IS(t).× (mPDCB
ij (t)) (5.9)

Ces relations non symétriques sont conçues pour discriminer les inter-relations par-

ticulièrement énergétiques via l’IS en complément de la notion de directivité.

FIGURE 5.24. Représentation en niveaux de gris des relations calculées à partir de ISDTF (t)

sur des signaux prétraités et en fonction du temps. Le départ de crise défini par les cliniciens

est à 360s. La crise est une crise droite.

Les Figures 5.24 et 5.25 permettent de mettre en évidence que les masques de la PDC

et de la DTF sur l’IS ne procurent pas un réel apport en terme de réduction du nombre

de voies d’interrelations exprimées, sauf que les N(N − 1)/2 relations sélectionnées

informent de la directivité des échanges et rendent possible une analyse comme celle

présentée dans les Figures 5.22 ou 5.23. Si on effectue un agrandissement des Figures

sur la fenêtre temporelle et du coté de la crise comme le montrent les Figures 5.26 et
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FIGURE 5.25. Représentation en niveaux de gris des relations calculées à partir de ISPDC(t)

sur des signaux prétraités et en fonction du temps. Les signaux EEG d’origines prétraités sont

les mêmes que précédemment (Figure 5.17).

5.27, on met en évidence certaines différences que présentent les deux relations DTF et

PDC.

FIGURE 5.26. Représentation en niveaux de gris des relations calculées à partir de ISDTF (t)

sur des signaux prétraités pour les relations longitudinales droites en période critique.
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FIGURE 5.27. Représentation en niveaux de gris des relations calculées à partir de ISPDC(t)

sur des signaux prétraités pour les relations longitudinales droites en période critique

En conclusion, les inter-signaux de surfaces estimés à partir de méthodes paramé-

triques de type modèle AR sont des grandeurs exploitables en terme de caractérisation

de la dynamique spatio-temporelle de la crise d’épilepsie. Cependant on peut mesurer

tout la difficulté en ce qui concerne la validation. A ce stade, il nous semble qu’une vali-

dation par des procédures de résolution du problème direct profondeur / surface pour-

rait constituer une poursuite très intéressante à ces travaux. Cependant certains verrous

scientifiques demeurent. Depuis quelques mois, nous possédons des données SEEG-EEG

obtenues de façon synchrone sur les mêmes processus épileptiques entre autres. Bien

qu’elles ne soient que partiellement réparties, les électrodes de surfaces peuvent fournir

des relations inter-signaux en regard des processus profonds plus localement mesurés

par la SEEG.
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L’épilepsie touche dans le monde entier, entre 40 et 50 millions de personnes. En

France, on estime qu’entre 450 000 et 500 000 personnes souffrent d’épilepsie. Les

épilepsies symptomatiques sont les plus courantes. Elles représentent près de 70% des

épilepsies chez l’adulte et sont regulièrement partielles, c’est-à-dire leur localisation est

dans l’un des hémisphères et elles commencent dans une zone bien localisée, appe-

lée zone épileptogène (ZE). Si la crise reste locale, on parle de crises focalisées, mais

si elle évolue on parle d’une crise deuxièmement généralisée. Les épilepsies du lobe

temporal sont les plus courantes. Dans certains cas, les crises partielles présentent une

pharmaco-résistance. Après un bilan médical, si la ZE est bien localisée, accesible et que

son éxèrese ne met pas en risque la santé du patient, un traitement envisageable est la

chirurgie. Par conséquent, la localisation et la délimitation de cette zone est une étape

cruciale pour conduire au succès de l’intervention.

Le travail présenté dans ce mémoire a eu pour objectif de caractériser la crise d’épi-

lepsie du lobe temporal à partir des relations d’EEG de surface. Ceci dans le but de

fournir des informations sur la ZE sous-jacente sous l’hypothèse d’un foyer unique et

sa localisation en profondeur. Les décharges s’organisent selon un réseau de structures

cérébrales corticales. L’identification de ce réseau est aussi fondamentale pour les trai-

tements chirurgicaux de certaines épilepsies partielles. La dynamique des signaux au

cours du temps doit permettre d’identifier ce réseau et son mécanisme de mise en œuvre.

Le point principal sur lequel porte notre recherche est la caractérisation de crises

d’épilepsies temporales et focales à partir des relations inter-signaux de surface. En

effet, ces relations sont des marqueurs de certaines activités électro-physiologiques de

profondeur, en particulier épileptiques. Dans ce contexte nos travaux de recherche ont

été constitués de trois étapes :

1. L’évaluation des performances des méthodes de connectivités sur des signaux si-

mulés ;
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2. l’application d’une méthodologie de prétraitement pour l’élimination des pertur-

bations des signaux EEG réels ;

3. l’introduction et l’étude des différents indices de synchronisation qui permettent

de quantifier l’information fournie par une méthode de connectivité ;

4. l’évaluation des performances sur des procédures de latéralisation et de détection

d’activité épileptique.

Les modèles paramétriques linéaires multidimensionnels donnent accès à l’informa-

tion fournie par les relations inter-signaux de surface, en mettant l’accent sur le contenu

fréquentiel. La première étape de cette recherche a été donc focalisée sur les perfor-

mances des 4 méthodes non paramétriques, l’inter-spectre (IS), la cohèrence (C), la

Directed Transfer Function (DTF) et la Partial Direct Coherence (PDC). Dans en premier

temps, ces méthodes ont été évaluées sur des signaux simulés. L’objectif de cette éva-

luation est de tester la capacité des méthodes à mettre en évidence les connectivités

directes et indirectes dans le cadre d’une modélisation applicable à l’EEG de surface.

Les résultats des simulations nous ont permis de conclure que :

1. L’inter-spectre est la relation la plus efficace pour représenter les connexions fortes

en termes de puissance échangée (mais sans notion de causalité), étant donnée la

sensibilité de l’IS face aux variations d’amplitude des signaux. Cet aspect nous a

permis de distinguer et quantifier les périodes inter-critiques et critiques, quand

les valeurs des coefficients sont augmentées ;

2. la PDC est le meilleur estimateur de relations directes (meilleure représentation

du graphe de connectivités) sous la condition d’un modèle de type AR valide ;

3. les résultats obtenus par la DTF restent similaires aux résultats de la PDC, pour

l’estimation de conductivités en générale, même si sa normalisation ne permet pas

de distinguer entre les connexions directes ou indirectes ;

4. les tests mis en œvre nous ont permis de montrer la sensibilité des estimateurs de

relations vis-à-vis de la présence d’artefacts.

Dérivée de cette sensibilité des estimateurs face à la présence d’artefacts et du bruit,

la deuxième étape porte sur l’intérêt de l’application de la méthodologie de prétraite-

ment. Cette étape est consacrée à l’identification des artefacts (mouvements oculaires,

clignements, activité cardiaque et/ou musculaire) et du bruit sur des EEGs patholo-

giques afin d’améliorer les résultats des méthodes d’analyse automatique basés sur de

méthodes de synchronisation. Les artefacts peuvent entrainer de fausse synchronisa-

tions, c’est-à-dire qu’une partie des synchronisations détectées peuvent être dues aux
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artefacts et non à l’information des signaux cérébraux. L’étude présentée concerne les

résultats de l’estimation de synchronisation et de connectivité sur des EEGs bruts et

prétraités, afin de mettre en évidence l’effet du prétraitement sur des enregistrements

de surface sur des périodes inter-critique et critique. Les résultats obtenus montrent

une amélioration due au prétraitement sur les enregistrements étudiés. L’information

correspondant à la crise (hémisphère et voies impliqués) n’a pas été perturbée par le

prétraitement et, en revanche, les synchronisations dues aux artefacts (artefact oculaire

principalement) ont été notamment diminuées. Cette étape a démontré une améliora-

tion notable sur l’inspection visuelle et sur l’étude de synchronisations. Elle ouvre des

perspectives sur une application : la caractérisation des signaux pathologiques par des

indices de synchronisation évalués sur les EEGs de surface.

La troisième étape a été consacrée à l’estimation des indices qui permettent la syn-

thétiser et quantifier l’information fournie par les synchronisations calculées par l’IS.

L’implémentation et l’application d’une des méthodes classiques de synchronisation,

l’IS, montre sa capacité à mettre en évidence les fréquences principales impliquées,

ainsi que l’intervalle temporel et la localisation globale (par hémisphère) lors des crises.

Ces résultats ont été notamment améliorés par l’introduction du prétraitement, qui aide

à retenir uniquement les activités cérébrales ou épileptiques. Pour quantifier ces résul-

tats, quatre indices ont été proposés afin de quantifier quelques aspects des synchroni-

sations : l’énergie, l’étendue spatiale de synchronisations inter-voies et la combinaison

de ces caractéristiques. Les 4 indices sont évalués sur deux fenêtres : une fenêtre inter-

critique et une deuxième critique. Cette analyse nous a permis de mettre en évidence

leur capacité à latéraliser et à détecter les fenêtres contenant une crise.

Les résultats de caractérisation de crises du lobe temporal sur des EEG de longue

durée sont présentés dans le chapitre 5 et sont divisés en 3 modalités : latéralisation,

détection et caractérisation de crises du lobe temporal.

En ce qui concerne la latéralisation de crises, nous avons évalué dans en premier

temps les 4 indices proposés dans le Chapitre 4 sur une fenêtre unique choisie pendant

la période critique des EEGs (5 s après le départ de crise indiqué par l’expert). Cette

première analyse a montré que les résultats sur des signaux prétraités sont plus per-

formants que ceux obtenus en utilisant les enregistrements bruts. Concernant la bande

spectrale, des pourcentages plus grands de bonnes latéralisations sont obtenus dans la

bande < 32 Hz. Enfin, par rapport aux fenêtres étudiées, nous avons constaté que c’est

sur la fenêtre de 20 s que nous obtenons le nombre le plus important de latéralisations

correctes. Toutefois, la proximité des résultats des indices dans les deux bandes en étude
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ne permet pas de choisir le meilleur des indices.

Dans un deuxième temps et après avoir vérifié que l’évolution temporelle des in-

dices est très irrégulière, l’analyse décrite précédemment a été également appliquée

en considérant une première fenêtre hors-crise (celle de l’analyse précédente et gar-

dée constante) et, la deuxième fenêtre correspond à la moyenne de plusieurs fenêtres

critiques. Les résultats de cette méthodologie conduisent à une amélioration pour la la-

téralisation. En effet, le nombre de bonnes latéralisations a été augmenté pour les deux

types d’enregistrements, ayant des tracés prétraités. Dans cette deuxième analyse, la fe-

nêtre de 5 s s’est montrée plus performante, avec des pourcentages jusqu’à 92.16%. En

revanche, pour cette étude il est difficile de dire qu’elle est la meilleure des bandes de

fréquences. Il faut noter également que les résultats obtenus pour les différents indices

restent proches.

Dans cette même modalité, notre attention a été attiré par les cas sur lesquels les

latéralisations n’ont pas été bien estimées. L’étude mise en place sur ce point nous a

conduit à l’étape de validation médicale. En effet, les enregistrements correspondant

aux cas mal latéralisés ont été notés par les experts comme des enregistrements sans

aucune amélioration apparente ou même avec une perte d’information due au prétraite-

ment. Cependant, nous avons remarqué qu’en dépit d’une amélioration notable affectée

par le prétraitement, certains cas ont continué à être mal latéralisés. Pour ces cas, on a

observé que leurs crises avaient une composante spectrale plutôt en delta. En revanche,

quand la latéralisation est mise en œvre en considérant la bande électrophysiologique,

certains de ces cas ont été latéralisés correctement.

En ce qui concerne la détection, nous rappelons que notre objectif n’a pas été de pro-

poser une méthode de détection de départ de crise, ni de prédiction, mais de présenter

un outil pour l’identification rapide de fenêtres critiques, potentiellement utilisables

pour des analyses en termes de connectivité. Dans ce contexte, nous avons abordé ce

problème dans un premier temps d’une manière similaire à la latéralisation : étudier

une fenêtre située dans la période inter-critique et une autre située après le départ de

crise. On considère une présence d’activité épileptique si les indices de synchronisa-

tion sont plutôt supérieurs dans la fenêtre critique q’inter-critique. Les résultats obtenus

indiquent une légère performance supérieure pour la fenêtre de 20 s et la bande de

fréquences la plus large. Par rapport au type d’enregistrement, les signaux bruts se sont

montrés plus discriminants.

Comme pour la latéralisation, une démarche sur une fenêtre statique hors-crise et

une fenêtre moyenne pour 10 fenêtres critiques a été mis en place. Les résultats obte-

162



nus lors de cette étude sont, de façon générale, supérieurs aux résultats de la fenêtre

statique. Nous avons remarqué que l’étude faite sur la bande thêta permet aux signaux

bruts d’avoir une meilleure discrimination lors de la détection. En revanche, si la bande

d’étude est élargie à 32 Hz, ce sont les enregistrements prétraités qui présentent une

performance supérieure. Même si la longueur de la fenêtre n’influence pas cette métho-

dologie, nous pouvons faire ressortir l’effet du prétraitement.

La dernière méthodologie a été la détection dynamique. Elle comporte une étape de

binarisation, un filtre morphologique et un seuil (dont les valeurs restent des paramètres

utilisateurs) suivi pour les deux premiers indices d’un détecteur de saut de moyenne.

Les résultats obtenus ont montré une fois encore que l’utilisation d’un prétraitement

offre de meilleurs résultats dans toutes les conditions. Dans cette étude, les fenêtres de

20 s ont présentées les résultats les plus performants dans la bande thêta et pour un

intervalle ([-10 ;+30]s) de détection automatique du départ de crise clinique défini à 0

s.

Enfin, en ce qui concerne la toute dernière partie du chapitre 5, que nous avons

appelé caractérisation de crises, elle a été développée à titre exploratoire. Notre atten-

tion a été focalisée sur la mise en évidence de relations de causalité fournies par les

relations EEG de surface. Pour ce faire, nous avons utilisé la capacité de deux méthodes

paramétriques, DTF et PDC, à mettre en évidence ces types de relations. Même si ces

estimateurs ont été déjà utilisés par plusieurs auteurs, l’originalité de ces travaux est

l’application de ces grandeurs à des EEGs épileptiques de surface de longue durée afin

de mettre en évidence les relations mise en place lors de la crise épileptique. L’étude

faite dans cette dernière partie concerne un seul patient. Puisque nous nous sommes

intéressés à garder la notion d’énergie échangée, nous avons proposé de combiner l’IS

avec les deux estimateurs retenus. L’IS nous a permis de sélectionner les voies pour

lesquelles un échange d’énergie est important, alors que la DTF et PDC permettent de

garder la notion de causalité inter-voies.

En conclusion, les relations inter-signaux d’enregistrements de surface estimées à

partir d’un modèle paramétrique peuvent être exploitables, en termes de caractérisation

de la dynamique spatio-temporelle des la crise d’épilepsie.

Les résultats de ces travaux sont, en général, satisfaisants. Cependant, d’autres amé-

liorations possibles peuvent être envisageables, notamment concernant à la caracté-

risation de crises. Dans ces recherches, nous avons uniquement exploité 2 méthodes

capables de mettre en évidence les relations de causalité, la PDC et la DTF. Toutefois, la

littérature fournit désormais d’autres méthodes qui proposent des améliorations sur les
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méthodes ici étudies. Par exemple, nous trouvons des méthodes comme la direct-DTF

(dDTF), la short-DTF (sDTF), la generalized-PDC (GPDC),. . . . Ces méthodes ainsi que

celles étudiées dans ces travaux appartiennent à la catégorie des méthodes linéaires

paramétriques. C’est pour cette raison qu’une étude à l’avenir peut considerer l’implé-

mentation de méthodes non-linéaires (coefficient de régression non-linéaire, informa-

tion mutuelle, synchronisation de phase, . . . ). Ces méthodes se justifient étant donné la

nature non-linéaire de processus physiologiques comme l’épilepsie. Des recherches de

cette nature visent à avoir un panorama plus général de l’information fournie par les

différentes méthodes permettant l’estimation de couplages inter-signaux.

Quant à la caractérisation de crises, la dernière partie du chapitre 5 a demeuré à titre

exploratrice. Elle répresente une première approximation de l’estimation de relations de

couplage inter-signaux à partir d’enregistrements de surface. Puisque cette méthodolo-

gie a été uniquement appliquée sur un seul patient, nous proposons son application sur

notre base de données (51 enregistrements contenant une crise), afin de trouver des

caractéristiques représentatives des crises du lobe temporal. Dans un premier temps et

à l’aide des experts cliniciens, nous avons travaillé 7 électrodes représentatives pour

les épilepsies temporales. Cependant, d’autres électrodes et combinaisons d’électrodes

peuvent être utilisées avec l’objectif de trouver la meilleure combinaison capable de

mieux exprimer les relations de couplages en surface. Concernant le type de crises,

nous avons abordé seulement les crises temporales, mais ces recherches peuvent être

étendues aux crises ayant leur origine dans le lobe frontal, parietal ou occipital.

Nous avons également estimé des graphes de connectivité représentant l’évolution

dans le temps des crises. Une étude plus profonde, basée sur la théorie graphes, peut

être mise en œvre, avec l’idée de mieux caractériser les crises à partir des propriétés

des graphes de connectivité. Enfin, une validation des observations obtenues à partir de

relations de surface peut être considérée en synchronisant des signaux de surface (EEG)

avec des signaux de profondeur (SEEG) enregistrés en même temps.
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lysis of mesial temporal seizure onset and propagation unsing de directed transfer

function method. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 91(6):413–

427.

[Franaszczuk et al., 1985] FRANASZCZUK, P., BLINOWSKA, K. et KOWALCZYK, M. (1985).

The application of parametric multichannel spectral estimates in the study of electri-

cal brain activity. Biological cybernetics, 51(4):239–247.

[Friston, 1994] FRISTON, K. (1994). Functional and effective connectivity in neuroima-

ging : a synthesis. Human Brain Mapping, 2(1-2):56–78.

[García et al., 2003] GARCÍA, G., NISHITANI, R., OKUNO, R. et AKAZAWA, K. (2003). In-

dependent component analysis as preprocesing tool for decomposition of surface

electrode-array electromyogram. In Proc. of 4th International Conference on ICA and

BSS (ICA’03), pages 191–196.

[Garcia-Molina, 2004] GARCIA-MOLINA, G. (2004). Direct brain-computer communi-

cation through scalp recorded EEG signals. Thèse de doctorat, École Polytechnique

Fédérale de Laussane.

[Gastaut, 1970] GASTAUT, H. (1970). Clinical and electroencephalographical classifi-

cation of epileptic seizures. Epilepsia, 11:102–113.

[Gersch et Goddard, 1970] GERSCH, W. et GODDARD, G. (1970). Epileptic focus loca-

tion : spectral analysis method. Science, 169(946):701–702.

[Gómez-Herrero et al., 2005] GÓMEZ-HERRERO, G., HUUPPONEN, E., VANRUMSTE, B.,

VERGULT, A., DE CLERCQ, W., VÄRRI, A., EGIAZARIAN, K., VAN HUFFEL, S. et

VAN PAESSCHEN, W. (2005). Independent component analysis of single trial evo-

ked brain reponses : is it reliable ? In Proc. of IEEE/IEE International Conference on

Computational Intelligence in Medicine and Healthcare, pages 69–76.

[Goebel et al., 2003] GOEBEL, R., ROEBROECK, A., KIM, D. et FORMISANO, E. (2003).

Investigating directed cortical interactions in time-resolved fMRI data using vector

autoregressive modeling and Granger causality mapping. Magnetic Resonance Ima-

ging, 21(10):1251–1261.

[Goldman, 1950] GOLDMAN, D. (1950). The clinical use of the "average" reference elec-

trode in monopolar recording. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology,

2:209–212.

[Gotman, 1982] GOTMAN, J. (1982). Automatic recognition of epileptic seizures in the

EEG. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 54:530–540.

172



[Gotman, 1990] GOTMAN, J. (1990). Automatic seizure detection : Improvements and

evaluation. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 76:317–324.

[Granger, 1969] GRANGER, C. (1969). Investigating causal relations by econometric

models and cross-spectral methods. Econometrica, 37:424–438.

[Greco et al., 2006] GRECO, A., MAMMONE, N., MORABITO, F. et VERSACI, M. (2006).

Kurtosis, Renyi’s Entropy and Independent Component Scalp Maps for the Automatic

Artifact Rejection from EEG data. International Journal of Signal Processing, 2(4):

240–244.

[Hebert et Lehmann, 1977] HEBERT, R. et LEHMANN, D. (1977). Theta bursts : an EEG

pattern in normal subjects practising the transcendental meditation technique. Elec-

troencephalography and Clinical Neurophysiology, 42:397–405.

[Herault et Ans, 1984] HERAULT, J. et ANS, B. (1984). Circuits neuronaux à synapses

modifiables : décodage de messages composites par apprentissage non supervisé.

C.R. de l’Académie des Sciences, 299:525–528.

[Hesse et al., 2003] HESSE, W., MÖLLER, E., ARNOLD, M. et SCHACK, B. (2003). The

use of time-variant EEG Granger causality for inspecting directed interdependencies

of neural assemblies. Journal of Neuroscience Methods, 124(1):27–44.

[Hjorth, 1975] HJORTH, B. (1975). An on-line transformation of EEG scalp potentials

into orthogonal source derivations. Electroencephalography and Clinical Neurophysio-

logy, 39(5):526–530.

[Horwitz, 2003] HORWITZ, B. (2003). The elusive concept of brain connectivity. Neu-

roimage, 19(2):466–470.

[Hu et al., 2007] HU, S., STEAD, M. et WORREL, G. (2007). Automatic identification

and removal of scalp reference signal for intracranial EEGs based on Independent

Component Analysis. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 54(9):1560–

1572.

[Huijin et al., 2001] HUIJIN, H., TIANZHEN, S. et XINGRONG, C. (2001). Comparison of

MRI, MRS, PET and EEG in the diagnosis of temporal lobe epilepsy. National Medical

Journal of China, 114(9):70–79.

[Hyvärinen et Oja, 1997] HYVÄRINEN, A. et OJA, E. (1997). A Fast Fixed-Point Algo-

rithm for Independent Component Analysis. Neural Computation, 9(7):1483–1492.

[ILAE, 1981] ILAE, C. (1981). Proposal for revised clinical and electroencephalogra-

phic classification of epileptic seizures. Epilepsia, 22:89–501.

[Jalili, 2008] JALILI, M. (2008). Synchronization in dynamical networks : synchroniza-

bility, neural network models and EEG analysis. Thèse de doctorat.

173



Bibliographie

[James et Gibson, 2003] JAMES, C. J. et GIBSON, O. J. (2003). Temporally Constrained

ICA : An Application to Artifact Rejection in Electromagnetic Brain Signal Analysis.

IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 50(9):1108–1116.

[Jasper, 1958] JASPER, H. (1958). The ten-twenty electrode system of the international

federation. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 10:371–75.

[Jing et al., 2000] JING, H., TAKIGAWA, M. et BENASICH, A. (2000). Relationship of

nonlinear analysis, MRI and SPECT in the lateralization of temporal lobe epilepsy.

European neurology, 48(1):11–19.

[Joyce et al., 2004] JOYCE, C., GORODNITSKY, I. et KUTAS, M. (2004). Automatic re-

moval of eye movement and blink artifacts from EEG data using blind component

separation. Psychophysiology, 41(2):313–325.

[Jung et al., 2000] JUNG, T., MAKEIG, S., HUMPHRIES, C., LEE, T., MCKEOWN, M., IRA-

GUI, V. et SEJNOWSKI, T. (2000). Removing electroencephalographic artifacts by

blind source separation. Psychophysiology, 37(2):163–178.

[Kachenoura, 2006] KACHENOURA, A. (2006). Traitement aveugle de signaux biomédi-

caux. Thèse de doctorat, Université de Rennes 1, France.
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Résumé

L’électroencéphalogramme (EEG) est un examen incontournable pour le diagnostic, la définition des
structures cérébrales responsables de l’origine de crises et la classification des épilepsies. Cependant les
enregistrements recueillis à la surface du scalp sont très perturbés par des artefacts et du bruit, ce qui
complique considérablement l’interprétation clinique ou l’analyse automatique.

Ce travail a pour objectif d’extraire des descripteurs des signaux d’EEG de surface qui peuvent
conduire à la caractérisation de la dynamique spatio-temporelle des crises partielles du lobe temporal. Les
estimateurs de relations inter-voies appliqués sont les méthodes linéaires paramétriques symétriques et
non symétriques telles que l’inter-spectre (S), la cohérence (C), la Directed Transfert Function (DTF) ou
la Partial Directed Coherence (PDC). Les relations sont estimées sur des EEG réels contenant une crise. La
détection de fortes relations inter-voies est exploitée pour latéraliser puis caractériser la crise. Toutes les
méthodes sont appliquées sur des signaux EEG bruts et prétraités. Une étape de prétraitement basée sur
la séparation et classification de sources et le débruitage est mise en œuvre afin d’éliminer les artefacts et
le bruit avec une perte minimale d’information en diminuant le risque de fausses détections de relations
de connectivité inter-signaux. Les résultats obtenus sur 51 crises montrent que le prétraitement améliore
la détection et le taux de bonnes latéralisations. Une méthode de couplage entre l’IS et les méthodes
paramétriques directives (PDC et DTF) permet d’améliorer la caractérisation des crises.

Mots-clés: EEG, épilepsie du lobe temporal, méthodes linéaires paramétriques, prétraitement, latéralisa-
tion de crises, détection de crises, caractérisation de crises.

Abstract

The electroencephalogram (EEG) is the essential clinical examination for the diagnosis, the defi-
nition of brain structures responsible of seizures and epilepsy classification. However, the signals collected
on the surface of the scalp are very disturbed by artifacts and noise, which complicates the clinical inter-
pretation or the automatic analysis.

This work aims to extract descriptors of surface EEG signals that can lead to the spatio-temporal
characterization of the temporal lobe seizures. The inter-channel relationship estimators applied are para-
metric linear methods, such as cross-spectrum (S), coherence (C), Directed Transfer Function (DTF) or
Partial Directed Coherence (PDC). Relations are estimated on real EEG recordings containing a crisis.
The detection of strong inter-channel relationships is exploited in order to lateralize and to characterize
seizures. All methods are applied to raw and preprocessed EEG signals. A preprocessing step, based on
the separation and classification of sources and denoising is implemented to remove artifacts and noise
with a minimal loss of information by reducing the risk of false detections of inter-signal connectivity
relationships. The results on 51 crises show that a signal preprocessing improves the detection and the
rate of correct lateralization. A coupling method between S and directivity parametric methods (PDC and
DTF) improves the characterization of crises.

Keywords: Keywords : EEG, temporal lobe epilepsy, parametric linear methods, signal preprocessing,
seizure lateralization, seizure detection, seizure characterization.
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