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Le cerveau est I’organe le plus important du corps humain. Il contréle la plupart des

activités du corps, traite, intégre et coordonne les informations qu'il recoit des organes
sensoriels et prend des décisions concernant les instructions envoyées au reste du corps. Le
cerveau est contenu et protégé par les os du crane de la téte [1]. Il est divisé en deux
hémispheres cérébraux. Chaque hémispheére est classiquement divisé en quatre lobes: lobe
frontal, temporal, pariétal et occipital. Le lobe frontal est associé & des fonctions
exécutives, y compris la maitrise de soi, la planification, le raisonnement et la pensée
abstraite, tandis que le lobe occipital est dédié a la vision. Dans chaque lobe, les zones
corticales sont associées a des fonctions spécifiques telles que la région sensorielle,
motrice et association. Bien que les hémisphéres gauche et droit aient une forme et une
fonction trés similaires, certaines fonctions sont associées d'un cété, comme le langage a
gauche et la capacité visuelle-spatiale a droite. Les hémisphéres sont reliés par des voies
nerveuses. Le cerveau contient un grand nombre de neurones produisant l'activité
électrique. L'enregistrement de cette activité a l'aide des électrodes placées sur la téte
donne le signal électroencéphalogramme (EEG). En raison de son contenu complexe, le
signal EEG est un signal non-stationnaire et le systéme le plus utilisé pour son

enregistrement est appelé le systeme international 10-20 standardisé.

La méthode d’enregistrement dun signal EEG est connue sous le nom

d’¢électroencéphalographie. Cette derniere est une technique dédiée pour 1’étude des
courants électriques dans le cerveau recueillis grace a des électrodes attachées au cuir
chevelu [2]. Ces électrodes sont attachées par des fils a une machine pour 1’enregistrement
des impulsions électriques. Les résultats sont imprimés ou affichés sur un écran
d'ordinateur. L'importance du signal EEG est due a son utilisation comme outil de
diagnostic pour détecter les troubles neurologiques pouvant affecter le cerveau. L'un de ces
troubles neurologiques auguel, nous nous sommes intéressés est I'épilepsie caractérisée par

différents modeles d'impulsions électriques.

L_‘épilepsie est I'un des troubles neurologiques le plus courant, touchant prés de 60

millions de personnes dans le monde entier. La plupart des personnes affectées peuvent
étre traitées avec succes a l'aide d'une thérapie médicamenteuse (67%) ou de procédures

neurochirurgicales (7% a 8%). Néanmoins, 25% des personnes touchees ne peuvent étre
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traitées par aucune thérapie disponible. Pour les patients réfractaires ayant des crises
fréquentes, il a été démontré que la surveillance intensive avec EEG et la vidéo sur une
longue période, contribue a la gestion des soins quotidiens et a I'ajustement de la thérapie
médicamenteuse. L'épilepsie se caractérise par des rejets d'impulsions nerveuses anormales

de courtes durées se produisant soudainement dans une zone spécifique du cerveau [3].

Le signal EEG posséde un contenu spectral contenant des rythmes caractérisés par

différentes bandes spectrales: Delta (0-4 Hz), Théta (4-8 Hz), Alpha (8-13 Hz), Beta (13-
30 Hz) et Gamma (>30 Hz) [4]. Les analyses spectrale et temporelle peuvent étre utilisées
pour l'interprétation de I'EEG et la détermination des bandes fréquentielles des différents
rythmes. Un neurologue peut faire un diagnostic du patient en analysant ces différentes

formes d'ondes.

De nombreux outils mathématiques existent pour extraire l'information utile des

observations des signaux EEG. Les Représentations Temps-Fréquence (RTF) facilitent la
caractérisation des signaux non-stationnaires dans les domaines du temps et de la
fréquence simultanément. L'une des formes les plus élémentaires d'analyse temps-
fréquence est la Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT), mais elle présente des
limitations sur la résolution temps-fréquence car de nombreux signaux réels changent
considérablement sur leur durée. Ce qui motive l'usage de l'analyse temps-fréquence
permettant de caractériser et manipuler des signaux dont les statistiques varient dans le
temps, comme les signaux transitoires. Des techniques plus sophistiquées qui repondent

mieux au probleme ont été développées, notamment celle des RTF et des ondelettes.

Dans le cas du signal EEG, I'analyse temps-fréquence donne une bonne lecture de la

représentation énergetique des différents rythmes en permettant leur signature dans le plan
temps-fréquence. Aussi, ils peuvent étre analysés en fonction des résultats de leur RTF en
utilisant des techniques de traitement d'image qui attribuent une image temps-fréquence
particuliere. Cette image peut étre segmentée en plusieurs sous-images a l'aide d'une

fenétre tempo-fréquentielle pour extraire des caractéristiques pertinentes des signaux EEG.

La Transformée en Ondelette Discréte (TOD) représente un outil performant

d’analyse et de traitement des signaux non-stationnaires en particulier les signaux

biomédicaux tel que I’EEG. Son utilisation permet 1’élimination des bruits de hautes
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fréguences présents dans les signaux EEG ainsi que de la détection des différents rythmes
pouvant avoir une relation avec certaines pathologies. L’ Analyse Multi-Résolution (AMR)
du signal EEG basée sur la TOD permet la décomposition de ce signal en plusieurs
niveaux de coefficients engendrant des coefficients de détails et d'approximation afin

d’aboutir aux sous-bandes composants le signal a analyser.

Le travail de la thése est basé sur I’utilisation de quelques méthodes de traitement du

signal citées précédemment pour Il'analyse des signaux EEG réels extraits d’une base de
données largement utilisée dans le domaine de la recherche sur I'électroencéphalographie.
Nous avons utilisé essentiellement dans notre contribution I’analyse parles RTF et par
ondelette pour mener a bien cette étude ayant pour objet la segmentation, la caractérisation
et la classification de signaux EEG. Le travail a permis entre autre d’identifier et de
détecter certaines crises d’épilepsie présentes dans les signaux considérés. Nous avons jugé

bon d'organiser la thése selon cing chapitres.

Le premier chapitre est dédié a la présentation du signal EEG. Nous commencons

par un historique décrivant I’évolution de 1’¢électroencéphalographie depuis sa premiere
naissance issue des recherches du neurologue allemand Hans Berger en 1929. Puis on
aborde les structures interne et neurophysiologique du cerveau humain afin d'entamer
I’enregistrement du signal EEG pouvant présenter ses caractéristiques temporelles et
fréquentielles tels que les rythmes physiologique qui composent ce signal. A la fin, nous
décrivons une des maladies neurologiques pouvant toucher le cerveau et qui peut étre

détectée sur le signal EEG, cette maladie est connue sous le nom d’épilepsie.

Le deuxiéme chapitre est consacré & I'exposé des outils temps-fréquence qui seront

utilisées essentiellement pour la détection et I'identification des signaux EEG dans le
domaine temps-fréquence. Nous commengons le chapitre par des généralités sur 1’analyse
temps-fréquence en exposant la notion de stationnarité des signaux, du signal analytique et
de la fréquence instantanée. Nous continuons sur la TFCT qui montre ses limites dans le
cas des signaux non-stationnaires. Par la suite, nous exposerons les RTF particulierement
ceux utilisés dans notre travail tels que le spectrogramme (SP), la Représentation Pseudo
Wigner-Ville Lissée (RPWVL) et la Représentation de Choi-Williams (RCW).
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|_‘analyse par ondelettes est présentée dans le troisiéme chapitre avec un bref

historique sur la définition, I’existence des ondelettes, des exemples d’ondelettes et les
types de transformées en ondelettes. Par la suite, nous continuons sur la TOD et I’AMR
utilisées qui permettent la décomposition en différents bandes et faciliter une meilleure
discrimination entre les coefficients représentatifs des signaux EEG selon les objectifs du

travail.

Dans le quatriéme chapitre, des applications d’analyse temps-fréquence sur des

signaux EEG réels sont exposées. Le chapitre commence par I'exposition de critéres et
grandeurs utilisées dans la méthode telles que I’Entropie de Rényi (ER) et la Moyenne
Mobile (MM) suivi par la description de la méthode proposée puis continue par I'exposé
d'une étude comparative d'analyse de certains signaux EEG reéels. La méthode traite de
I'identification des pics de crise d'épilepsie et de la classification des signaux considéres.
En effet, nous utilisons les RTF en conjonction avec I’ER pour identifier les pics de la crise
dans le domaine temps-fréquence. L’ER est utilisée pour obtenir les meilleures valeurs de
parameétres des RTF engendrant une bonne résolution temps-fréquence. Apres I'extraction
de I'énergie dans le plan temps-fréquence, un lissage basé sur la MM est appliqué afin de
classer les signaux EEG. Enfin, les performances de la méthode seront exposées afin de

comparer les résultats avec d’autres travaux et on termine avec une conclusion du chapitre.

La méthode proposée pour 1’analyse des signaux EEG en utilisant les ondelettes

ainsi que les résultats obtenus seront exposés dans le cinquieme chapitre. Notre méthode
est basée sur la décomposition des signaux EEG en utilisant la TOD afin d’aboutir aux
rythmes caractérisant les signaux EEG. Puis, apres I'extraction de quelques caractéristiques
telles que 1’énergie, ’entropie, la déviation standard et I’amplitude a partir des bandes
fréquentielles choisis, un lissage par la MM est effectué sur ces caractéristiques permettant

de distinguer entre les signaux EEG normaux et pathologiques.

On termine par une conclusion générale dans laquelle on rassemble I'ensemble des

résultats composant notre contribution en termes d'analyse et de classification des signaux

EEG considérés ainsi que les perspectives envisages.

)
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Chapitre 1 Généralités sur I’Electroencéphalogramme

1.1. Introduction

Le cerveau humain est composé d’un grand nombre de neurones constituants un
réseau interne avec des liaisons connus tant a I’échelle microscopique que macroscopique.
En effet, le traitement d’enregistrement de 1’activité électrique cérébrale est trés important
pour le diagnostic de différentes pathologiques cérébrales. Le signal enregistré est connu
sous le nom d’électroencéphalogramme (EEG). Comme la plupart des signaux
biomédicaux, les signaux EEG sont des signaux non-stationnaires et contiennent souvent
I'information significative concernant les meécanismes d'origine et caractérisant le

processus pathophysiologie.

Ce chapitre a pour objectif d’introduire des généralités sur ’EEG. Dans un premier
temps, un historique d’évaluation de I’¢électroencéphalographie est exposé suivie d’une
présentation détaillée de la structure neurophysiologique du cerveau humain et le principe
de production du signal EEG ainsi que le principe de son enregistrement. Les différents

rythmes qui composent le signal EEG sont aussi présentés.

1.2. Historique

L’histoire de ’EEG a commencé depuis plus de 100 ans. Pendant cette durée
I'encéphalographie a connu un developpement tres important. En 1875, le médecin anglais
Richard Caton a découvert I'existence des courants électriques dans le cerveau. Il a observé
des signaux EEG chez des singes et des lapins. En 1929, le neurologue allemand Hans
Berger, a pu amplifier I'activité électrique du cerveau mesurée sur le cuir chevelu humain
par I’usage de son matériel radioélectrique ordinaire [5]. Berger est le premier qui a utilisé
le terme allemand ‘Elektroenzephalogramm’ pour décrire les courants électriques générés
dans le cerveau. Il a annoncé la possibilité d’enregistrement des courants électriques
faibles produits dans le cerveau et qui peuvent étre retracés graphiquement sur une bande
de papier sans ouvrir le crane. Son observation a montrer que 1’activité change selon le
statut fonctionnel du cerveau [6], comme dans l'anesthésie, le sommeil, manque de
I'oxygéne et dans certaines maladies neurales, comme I'épilepsie. Cette idée a fait la
révolution avec la création d’une nouvelle branche de la science médicale connue sous le

nom neurophysiologie.

Les bases de plusieurs applications actuelles de I'électroencéphalographie sont nées

grace a H. Berger. Son premier enregistrement des signaux EEG humains est montré sur la
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figure 1.1. Sa remarque fondamentale est que les changements rythmiques (ondes

cérébrales) varient avec I'état de conscience de l'individu.

(b)

I“
/ v "y y
[ ‘l \

AMAAMAAAAAA MMAM‘A,A/\ A

Ge

Ji e
v
A

(She w33

Figure 1.1: (a) Hans Berger, (b) enregistrements d'EEG effectues par Berger, (c) patient de
Berger.

1.3. Cerveau humain
Le cerveau est le commandant en chef du corps humain. C’est la partie centrale du
systeme nerveux qui régule les fonctions des différents organes dans le corps.
1.3.1. Structures du cerveau et leurs fonctions

Trois grandes parties composent I'anatomie du cerveau humain : cerveau, cervelet et

le tronc cérébral [7]. La figure 1.2 montre le positionnement de chaque partie.

Tronc céréb Cervelet

Figure 1.2 : Anatomie du cerveau humain.
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1. Cerveau: C’est la partie la plus importante et la plus grande du cerveau humain. Il
est généralement associé a des fonctions cérébrales liées a des émotions, des
mouvements, des pensées et des fonctions motrices. La couche externe du cerveau
est constituée de tissus neuronaux connus sous le nom de cortex cérébral. Deux
hémispheres constituent le cerveau: I’hémisphére droit et I’hémisphére gauche.
Chaqgue hémisphére peut étre divisé en quatre lobes [8] qui sont responsables d'une
variété de fonctions corporelles :

e Lobe Frontal : Ce lobe est impliqué avec les émotions, la personnalité, le
développement moteur, la planification, la résolution de problemes, le
raisonnement, les parties du discours et le mouvement.

e Lobe pariétal : Ce lobe est responsable de la compréhension sensorielle, la
reconnaissance, la sensation (douleur par exemple, toucher), la perception des
stimuli, l'orientation et le mouvement.

e Lobe occipital : Ce lobe est responsable du traitement visuel.

¢ Lobe temporal : Ce lobe est impliqué dans le traitement de la reconnaissance
des stimuli auditifs, de la parole, de la perception et de la mémoire.

2. Cervelet : C’est la deuxiéme plus grande structure du cerveau et contient plus de la
moitié des neurones du cerveau. Il est situé a l'arriére inférieur de la téte et est
également divisé en deux hémispheres. Le cervelet est I'une des zones sensitives du
cerveau qui est responsable de la perception sensorielle, du contréle moteur et de la
coordination. Le cervelet est également associé a la motricité fine, des mouvements
musculaires volontaires, la posture et la régulation de I'équilibre.

3. Tronc cérébral : 1l est situé au fond du cerveau et relie la moelle épiniére au
cerveau. Le tronc cérébral considéré comme le groupe principal de I'organisme de
contréle joue le réle du disque dur pour un ordinateur. Il contréle les fonctions
vitales de I'organisme, y compris la conscience, les mouvements des yeux et de la
bouche, la respiration, et le relais des messages sensoriels (le bruit, la chaleur, la

douleur, etc.), la pression artérielle, rythme cardiaque et de la faim.

1.3.2. Neurophysiologie du cerveau humain

Le cerveau humain est composé d’environ une centaine de milliards de cellules
nerveuses appelées neurones. Ces neurones maintiennent la charge électrique du cerveau.
Un neurone a les mémes parties et les mémes caractéristiques qu’une autre cellule, mais il
a la possibilité de transmettre des signaux électriques et des messages avec d’autres
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neurones sur des longues distances grace a son aspect électrochimique. Le neurone a trois
parties principales: le corps cellulaire (soma), 1’axone et les dendrites [8, 9]. La figure 1.3
montre la structure d’un neurone biologique.

corps cellulaire
du neurone
synapse

axone du

neurone Tadlai

précédent corps cellulaire
/ du neurone

extremtis dendrites du
drione neurone suivant

signal

eléctrigue
synapse

dendrites

Figure 1.3 : Structure simple d’un neurone biologique.

e Le noyau cellulaire est considéré comme le cceur de la cellule, lui fournissant
des instructions sur le travail a accomplir.

e L'axone est une longue portion mince du neurone qui relie le noyau de son
propre neurone a la dendrite d'un autre neurone.

e La dendrite est une courte section du neurone avec de nombreux
emplacements récepteurs pour les neurotransmetteurs qui peuvent étre
envoyeés par un axone appariés. Les dendrites peuvent étre situées sur une ou

les deux extrémités de la cellule.

Les neurones peuvent communiquer entre eux a travers le lien axone-dendrite grace
au potentiel d'action.
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1.3.3. Activité électrique

Le conducteur électriqgue de volume (le crane, les méninges, le cortex et le cuir
chevelu) génere l'activité électrique du cerveau. Cette activité se produit aprés 1’excitation
de beaucoup de neurones du cerveau. Elle reflete de la fonction cérébrale et l'activité

électrique de tissu du cerveau.

Les neurones possédent une membrane ayant la propriété d’étre excitable. A 1’état de
repos, et a cause d’une différence de concentration ionique, une différence de potentiel
entre ’extérieur et I’intérieur se produit [10]. En conséquence de ce changement rapide de
la charge ionique, une tension est genérée a la fois a l'intérieur et a I'extérieur de la
membrane cellulaire du neurone [11]. Ces neurones émettent un produit chimique qui est
envoyé a un autre neurone a travers la synapse, c¢’est-a-dire I'écart entre les neurones, afin
de déclencher une activité. Les produits chimigues envoyés d'un neurone a un autre pour

déclencher sont connus sous le nom neurotransmetteurs.

L'activité électrique des neurones peut étre divisée en deux sous-ensembles; les
potentiels d'action (PA) et les potentiels post-synaptiques (PSP). Un PA est lancé lorsque
le PSP atteint le seuil de conduction pour le neurone post-synaptique. Les PSP
s'additionnent dans le cortex et se prolongent vers la surface du cuir chevelu ou ils sont

enregistrés comme un signal EEG.

Lors de la mesure d’EEG, le cortex cérébral représente la structure la plus pertinente.
Il est responsable de I'ordre des taches cognitives plus élevées, telles que la compréhension
linguistique, le mouvement et le traitement de l'information visuelle complexe et la
résolution de problémes. L'activité électrique du cortex cérébral produit la plus grande
influence sur les enregistrements EEG a cause de sa position de surface. Nous fournissons

plus d’informations sur I'EEG dans la section suivante.

1.4. Electroencéphalographie

L’¢lectroencéphalographie est une des modalités la plus utilisée dans I'étude de
I'activité cérébrale. Elle permet une évaluation de l'activité électrique cérébrale a partir des
mesures de potentiels électriques recueillis a la surface de la téte. Ces potentiels de surface
résultent principalement de 1’activité cérébrale, qu’elle soit normale ou pathologique

pouvant avoir des caractéristiques trés variées, en fonction de I’individu et du contexte de

B
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L’électroencéphalographie est un test facile a appliquer et permet & un neurologue
d’extraire des informations sur le fonctionnement du cerveau au cours du temps. Les
médecins et les scientifiques utilisent cette technique pour diagnostiquer les troubles
neurologiques et pour étudier les fonctions du cerveau. C’est aussi un outil d'une grande
utilité pour les diagnostics de maladies neurologiques par I'étude de I'activité électrique du
cerveau, a travers les enregistrements EEG. Cette méthode d’exploration peut étre aussi
recommandée pour I'étude des troubles de I'attention, le traitement des anomalies, des
problémes d'apprentissage, des troubles du comportement (I'autisme, par exemple), retard

de langage, etc.

L’¢électroencéphalographie a beaucoup d’avantages :

e Une meilleure résolution temporelle (visualisation de phénomeénes électriques
rapides) ;

e Une meilleure résolution spatiale de la surface du crane avec I’EEG haute
résolution ;

e Une mise en place facile (qui permet I'étude de [l'activité dans des
environnements peu contraignants et sur des sujets sains) ;

e Un colt relativement réduit par rapport aux autres techniques d'imagerie

médicale.
1.4.1. Electroencéphalogramme

La figure 1.4 montre un exemple d'enregistrement de l'activité électrique cérébrale
sous la forme d'un signal. Il détecte des potentiels de faibles amplitudes tres inférieures a
celles de ’ECG [12].

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Temps (s)

Amplitude (uV)

0. 0

Figure 1.4 : Exemple d’enregistrement EEG.
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L'EEG des activités de cerveau est un signal aléatoire complexe, il est dans le cortex

cérébral et issu de la synthése des millions de cellules nerveuses.

1.4.1.1. Caractéristiques du signal EEG
Les caracteristiques du signal EEG peuvent étre décrites comme suit :

= Le signal EEG est trés faible en amplitude mais avec un tres fort bruit de
fond.

= Le signal EEG est un signal non-stationnaire aléatoire;

= Le signal EEG présente des caractéristiques non linéaires car le tissu
biologique et I'application de la fonction de régulation affecteront
définitivement le signal électro-physiologique.

1.4.1.2. Enregistrement du signal EEG

Comme il a été décrit précédemment, ’EEG est l'enregistrement de l'activité
électrique du cerveau. Durant cet enregistrement, plusieurs électrodes sont placées a
différents endroits avec des colles temporaires a la surface du cuir chevelu. Par la suite,
chaque paire d'¢lectrodes est reliee a un amplificateur et une machine d'enregistrement
EEG. Finalement, les résultats sont enregistrés sur un écran d'ordinateur aprés conversion
des signaux électriques du cerveau en lignes ondulées. En fonction de leur utilisation, les
enregistrements EEG peuvent comporter de 1 a 256 électrodes enregistrées en paralléle,
ces enregistrements sont appelées EEG multicanaux. Chaque paire d’électrodes est connue

sous le nom du canal. Lors d'un enregistrement d’EEG chaque canal produit un signal.

Tout systeme d’enregistrement des signaux EEG se compose essentiellement:

= Electrodes ;
=  Amplificateurs et Convertisseur Analogique Numérique ;
= Dispositif d'enregistrement.

Selon I'endroit de la téte ou le signal est capté, on distingue deux types d'EEG :

e Pour I'EEG enregistré a partir de cuir chevelu, les petites électrodes sont
placées sur le cuir chevelu avec un bon contact électrique et mécanique.
e Pour I'EEG intracranienne, des électrodes spéciales implantées dans le

cerveau pendant le résultat de la chirurgie.

ﬂ
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e Les signaux EEG mesurés directement a partir de la surface corticale en
utilisant des électrodes sous-duraux sont appelées électrocorticogramme
(EC0G).

Une coupe interne lors d’enregistrement EEG est illustrée sur la figure 1.5.

Signal amplifié

N
F . —»
> Electrode

Arachnoide
~——— Espace

- sous arachnoidie
T—
) - pie mére

VT

Axone afférent

~— Axone efférent

T

Figure 1.5 : Coupe interne du cerveau humain lors d’enregistrement EEG [13].

Chez un adulte normal, I'amplitude du signal EEG varie généralement entre 1 a 100
uV, et lorsquil est mesuré avec des électrodes sous-durales telles que des électrodes a

aiguille il varie de 10 a 20 mV.

Le signal EEG peut varier en fonction de I'emplacement des électrodes
d'enregistrement a cause de [larchitecture uniforme du cerveau et 1’organisation

fonctionnelle du cortex.

Le traitement de différents types d'activités est géré par différents lobes du cortex
cérébral, pour cela il est trés important de connaitre la maniére du placement des

électrodes. Le systéme international d'électrodes 10-20 tel que le montre la figure 1.6 est la
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technique standard pour localiser les électrodes de cuir chevelu [14]. Les distances réeelles
entre les électrodes voisines sont représentées par les nombres "10" et "20" qui
représentent soit 10% ou 20% du fond arriére total ou de la distance droite-gauche du

créne.
La determination des positions des électrodes s’effectue par deux points principaux :

e Point nasal : qui est la région au niveau des yeux entre le front et le nez ;
e Point inion: qui est la proéminence osseuse au crane bas sur la ligne

médiane a l'arriere de la téte.

Chaque emplacement utilise un numéro pour identifier I'emplacement de
I'hnémisphére et une lettre pour identifier le lobe. Les lettres F, T, C, P et O représentent
respectivement le frontale, le temporal, le central, le pariétal et I'occipital. La lettre "z" se
référe a une électrode placée sur la ligne médiane. Les nombres impairs se réferent aux
positions des électrodes sur I'némisphére gauche, alors que les nombres pairs se référent a

ceux de I'némispheére droit.

Neie I

Figure 1.6 : Placement des électrodes selon le systeme international 10-20 [15].
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Comme précédemment défini, un signal EEG représente une différence entre les
tensions de deux électrodes. La visualisation du signal EEG sur la machine de lecture EEG
peut étre formée de plusieurs manieres. Le placement des électrodes peut étre effectué par

les montages suivants :

e Montage Bipolaire: Dans ce montage la différence entre deux électrodes
adjacentes représente un canal qui est décrit généralement par une paire
d'électrodes. La série de tous les canaux constitue l'ensemble du montage. Par
exemple, le canal "Fp2-F4" représente la différence de tension entre I'électrode Fp2
et I'électrode F4. Le prochain canal dans le montage est "F4-C4" qui représente la
différence de tension entre I'électrode F4 et I'électrode C4, et ainsi de suite, a
travers I'ensemble du réseau d'électrodes.

e Montage référentielle : Chaque canal correspond a la différence entre une certaine
électrode et une électrode de référence désigné. Il n'y a pas de position standard
pour cette référence. Cependant, il a une position différente de celle des électrodes
"d’enregistrement”. Les positions médianes sont souvent utilisées car elles
n'amplifient pas le signal dans un hémisphere par rapport a l'autre.

e Montage de référence moyenne : Pour ce montage, chaque canal a une référence
commune d’un signal moyen obtenu a partir des sorties de tous les amplificateurs
qui sont additionnées et moyennées.

e Montage Laplacien: Chaque canal est représenté par la différence entre une

électrode et une moyenne pondéree des électrodes environnantes.

Dans n'importe quel montage d'affichage souhaité, une machine EEG est utilisée
pour visualiser les signaux EEG. Puisque tout montage peut étre construit
mathématiquement par rapport & d'autres, un montage particulier (habituellement
référentiel) est généralement utilisé pour numériser et stocker tous les signaux dans le cas

des EEG numériques.

Pour étudier et comprendre l'activité cérébrale, ’analyse des tracés EEG est trés
importante. Un signal EEG a des rythmes fréquentielles pouvant étre divisés en cinq

catégories décrit dans le paragraphe suivant.
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1.4.1.3. Rythmes du signal EEG

Pour comprendre les comportements fonctionnels dans la recherche cognitive et pour
suivre I'évaluation des anomalies de I'EEG clinique, il est trés important d’étudier la
caractéristique en fréquence du signal EEG. Avec des milliards de communautés oscillants
de neurones comme sources, les potentiels d’EEG humains se manifestent sous forme
d'oscillations empiriques imprévisibles avec des éclats intermittents d'oscillations qui sont
généralement classés dans des groupes spécifiques. Ces différents groupes composent le

signal EEG et sont connus sous le nom de « rythmes » décrites comme suit [16,17]:

» Le rythme Delta (de bande fréquentielle 0.5-4 Hz) ;

= Le rythme Théta (de bande fréquentielle 4-8 Hz) ;

= Le rythme Alpha (de bande fréquentielle 8-13 Hz) ;

= Le rythme Béta (de bande fréquentielle 13-30 Hz) ;

= Le rythme Gamma (de bande fréquentielle supérieure a 30 Hz).

Le comportement, 1’age et le niveau de la concentration du sujet influent directement
sur la contribution des differents rythmes du signal EEG. Les désordres métaboliques, les

conditions neuro-pathologiques et I'action de drogue influent aussi sur le pattern EEG [18].

e Rythme Delta

La gamme de fréquence du rythme delta représenté par la figure 1.7 varie entre 0,5 et
4 Hz. Ce rythme est le plus lent et présente la plus grande amplitude par rapport aux autres

rythmes. Il apparait dans I'état de veille, un trouble grave du cerveau et avec des profonds

sommeils.

Amplitude (uV)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Temps (S)

Figure 1.7 : Rythme Delta.
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e Rythme Théta
Le rythme théta illustré par la figure 1.8présente une bande de fréquence variant entre
4 et 8 Hz avec une amplitude généralement supérieure a 20 pV. Ce rythme provient de

stress émotionnel, en particulier la frustration ou de déception.

Amplitude (uV)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Temps (s)
Figure 1.8 : Rythme Théta.

L’activité dans le rythme théta peut aussi se produire dans des états émotifs; elle peut

étre également reliée au ralentissement des rythmes alpha provoqués par pathologie.

e Rythme Alpha

La gamme de fréquence du rythme alpha (Figure 1.9) varie entre 8 et 13 Hz, avec une
amplitude varie de 30 a 50 pV. Ce rythme se produit généralement dans les régions
postérieures de la téte (lobe occipital) lorsque le sujet a examiner est a yeux fermés ou est
dans un état de relaxation. Ils sont atténues ou bloqués par I'effort mental et par I'attention

(particulierement visuel). On appelle activité mu les activités alpha enregistrées dans les

zones sensorielles.

Amplitude (uV)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Temps (s)

o
o

Figure 1.9 : Rythme Alpha.

¢ Rythme Beta

La bande de fréquence de ce rythme varie entre 13 et 30 Hz. Sa fréquence est

variable de facon symétrique des deux cOtés dans la zone frontale et avec une faible

ﬂ
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amplitude. Les rythmes béta sont généres lorsque le cerveau est excité et activement
engagé dans les activités mentales. La figure 1.10 montre le rythme Beta qui est
généralement associé a des attentions actives, a des concentrations sur le monde extérieur

ou pour résoudre des probléemes concrets. Elles ne sont pas aussi fortement périodiques que

les ondes alpha.

Amplitude (uV)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Temps (s)

Figure 1.10 : Rythme Beta.

e Rythme Gamma

Les rythmes Gamma (Figure 1.11) sont des rythmes ayant une fréquence supérieure a
30 Hz avec une fréquence maximale d'environ 80 Hz ou 100 Hz. Ce rythme est associé a
diverses fonctions cognitives et motrices. Il est relié (par exemple, a l'identification des
stimuli sensoriels) au traitement de I'information et au début des mouvements volontaires.
Genéralement il peut signifier que les rythmes corticaux les plus lents sont liés a un

cerveau a vide et au plus rapide a de traitement de I'information.

Amplitude (uV)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Temps (s)

o
=]

Figure 1.11 : Rythme Gamma.

L'importance du signal EEG est basée sur son utilisation comme outil de diagnostic

pour détecter et étudier les troubles neurologiques pouvant affecter le cerveau [19]. L'un de

ces troubles neurologiques est I'épilepsie.

B
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1.5. Cas d'epilepsie

Chez I’étre humain, la maladie neurologique la plus répandue est I'épilepsie. Cette
maladie touche plus de 50 millions de personnes dans le monde, et dans les pays en
développement pres de deux sur trois nouveaux cas sont découverts. Des crises periodiques
définies comme des changements brusques dans le fonctionnement électrique du cerveau
caractérisent I'épilepsie. Cette derniere résulte des comportements altérés, comme les
mouvements brusques, la perte de souffle temporaire, la perte de conscience et la perte de
meémoire. Ceux-ci se produisent genéralement au bord extérieur du cerveau ou dans le

cortex.

Les anomalies dans le cablage du cerveau et le déséquilibre des produits chimiques
des neurotransmetteurs peuvent produire [I'épilepsie. Le model normal de Il'activité
neuronale est perturbé par la présence d’épilepsie, provoquant ainsi des émotions, des
sensations étranges et des comportements, ou parfois des spasmes musculaires, des
convulsions et la perte de conscience [20]. Les neurones peuvent se déclencher jusqu'a 500
fois par seconde, beaucoup plus rapidement que la normale (1-100 V) durant une crise.
Chez certaines personnes, cela se produit jusqu'a des centaines de fois par jour; pour

d'autres, il ne se produit que de temps en temps.

L'analyse du signal EEG est trés importante pour détecter et étudier plusieurs types
de troubles neurologiques. Elle permet en outre I'extraction d'informations sur le cerveau,
avec lesquelles nous pouvons connaitre I'état actuel du cerveau et les utiliser comme outil
de diagnostic. Dans un signal EEG, on peut observer deux catégories d'activité
pathologique: ictale (au cours d'une crise d'épilepsie) et inter-ictale (entre les crises).
Généralement, des brusques changements de fréquence caractérisent la mesure d’un signal
EEG en cas d'apparition d'une crise d'épilepsie clinique. Durant la période de crise, le
rythme alpha est généralement caractérisé par une augmentation de lI'amplitude (avec une

forme pointue ou non pointue) mais avec une faible réduction de la fréquence.

Parmi les objectifs de ce travail, nous visons a développer des méthodes qui
permettent d'identifier les signaux EEG épileptiques pour une aide au diagnostic et au

traitement des maladies neurologiques.

ﬂ
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1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, quelques généralités sur I’EEG ont été présentées; son
enregistrement, ses caractéristiques et ses rythmes de fréquences. Depuis son premier
enregistrement, le signal EEG se présente comme un signal électro-physiologique non-
stationnaire complexe. L’étude de ce signal est d'une trés grande importance pour le
diagnostic clinique des patients car elle permet de montrer la présence de certains troubles
tels que les crises d'épilepsie qui touche un grand nombre de gens dans le monde. En vue
de mener cette étude, il est envisagé la présentation de quelques outils de traitement du
signal utiles pour l'analyse et I'étude des signaux non-stationnaires tels que les signaux
EEG.
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11.1. Introduction

Dans ce chapitre, quelques outils temps-fréquence trouvant leur utilité dans le
domaine du traitement du signal, plus particulierement pour les signaux de nature non-
stationnaire sont présentées. Un signal est dit non-stationnaire lorsque ses caractéristiques
spectrales varient en fonction du temps. Par exemple les signaux biomédicaux, les signaux
de parole, un morceau de musique (chaque note a un temps d’émission et une
hauteur)...etc. L’essentiel de I’information est portée par les non-stationnarités : le début,
la fin, les transitoires [21]. L’analyse spectrale de Fourier est inefficace pour ce type de
signaux car elle montre ses limites lors de la représentation fréquentielle de ces signaux.
Pour éviter ce probléeme, d'autres outils connus sous les noms de Représentations Temps-
Fréquence (RTF) permettent en effet de représenter un signal non-stationnaire a la fois
dans le domaine temporel et fréquentiel et pouvoir décrire les événements a caractéres non-
stationnaires. Nous présenterons au début, le Spectrogramme (SP) défini comme étant une
autre version de la Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT), puis nous continuons
sur les RTF composants la classe de Cohen telles que la Représentation de Wigner Ville
(RWV), la Représentation Pseudo Wigner-Ville Lissée (RPWVL) et la Représentation de
Choi-Williams (RCW).

11.2. Généralités

11.2.1. Signal analytique

Le signal analytiqgue z(t) associe au signal x(t) est défini par 1’expression
suivante [22]:
z(t) = x(t) +jx*(t) (I.1)

Avec : x(t) est la partie réelle,x*(t) est la Transformée de Hilbert (TH) du signal

x(t) donnée par I’expression suivante :

+ oo

x*(t) = TH{x(t)} = % j :(_T)T dr (11.2)
On a aussi
X*(f) = —j sign(f)X(f) (11.3)

E
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Ou:
-1 si <0

sign(t) =4 0 si f=0 (11.4)
1 si f>0

11.2.2. Fréquence instantanee

La fréquence instantanée permettant de caractériser un comportement fréquentiel

local en fonction du temps est donnée par 1’expression [23]:

1d

fi(t) = ﬁaarg(z(t)) (11.5)

Cette quantité est en fonction du temps, elle correspond a la sinusoide qui suit au

mieux le signal. Cependant elle est adaptée a un signal a bande étroite.

I11.3. Transformée de Fourier a court terme
11.3.1. Définitions

La Transformée de Fourier (TF) est la technique de base pour 1’analyse de signaux
en général. Elle permet I’extraction des informations sur le contenu fréquentiel du signal.
La TF fournit une bonne analyse spectrale des signaux stationnaires et pseudo-
stationnaires. Mais lorsque les signaux a analyser sont non-stationnaires cette technique
possede malheureusement de nombreuses limitations. La TF est insuffisante pour mettre en
évidence les caractéristiques évolutives du signal car cette méthode permet de décrire la
représentation des composantes fréquentielles du signal x(t) sans renseignement sur

I’instant de I’apparition de ces composantes.

La TFCT calcule le contenu fréquentiel du signal localement autour de chaque
instant t,, contrairement a la TF qui évolue le contenu fréquentiel d’un signal en étudiant

surtout son domaine temporel.

Le principe de la TFCT se base sur ’application d’une représentation spectrale de
Fourier locale a des segments du signal prélevés séquentiellement a I'aide d'une fenétre
glissante g(t). La TFCT d’un signal x(t) (Figure 11.1) peut étre donnée par 1’équation
suivante [24,25] :

+ oo

TFCT,(t, f) = f x(D)g"(t — 1)e~2™f7 dr (11.6)

—oco
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Ou x(t) représente le signal, g(t) la fenétre glissante, * est le conjugue complexe.

A

Fenétre gissante : g(z)

no— > /7N om—— >
. .
/ ) §|gr3al

Amplitude
\
/s
~

»

temps

Figure 11.1 : Application de la TFCT sur un signal x(t).

On notera bien que la fenétre que 1’on fait glisser sur tout le signal est toujours la

méme et génére donc la méme résolution en temps et en fréquence.

Un cas particulier de la TFCT est la transformée de Gabor. Cette derniere est une

TFCT utilisant une fenétre gaussienne :

o (11.7)
glt) =meez '
Elle offre un compromis optimal entre la résolution temporelle et la résolution
fréquentielle.

La conservation de 1’énergie implique I'égalité:

fflTFCTx(t,f)thdfz f |x(t)|?dt (11.8)

9{2
Gréace a Gabor, la formule inverse permet de reconstruire le signal x(t) a partir des
TFCT(t, f) dite formule de reconstruction ou de synthese. La formule de reconstruction est

donnée comme suit:

x(6) = ff TFCT,(t, f)g(t)dedf (11.9)
ERZ

11.3.2. Limites de la TFCT

L’inconvénient majeur de la TFCT est le compromis entre la résolution temporelle et

fréquentielle [26]:

3
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Une fenétre g(t) est assez courte en temps génére une mauvaise résolution
fréquentielle, autrement dit, on obtient un élargissement du lobe principal. Par contre une
fenétre g(t) trés large en temps provoque une bonne résolution fréquentielle ¢’est-a-dire
que 1’élargissement du lobe principal est moins important. En plus, on a le probleme de

I’apparition des lobes secondaires si la longueur de la fenétre est petite.

La figure 11.2 montre deux exemples de fenétres gaussiennes : la premiére fenétre est

de petite longueur et la deuxieme est large :

(@)
o 1 T T
2 : : : : : : : : :
] S S
e ' ' ! ! ' ! : : :
< 0 I i i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Echantillons
(b)
1 T
[«B]
o] H | | | ' H ' ' '
= ' : : : : : : : :
= 05-------- Rty DET EEEEE RSP 4 ERRREERRE eemneees Freseme e T T D —
o ' ! ! ! ! ' ! ! !
E ' ' ' ' ' : ' ' '
< 0 I I I I |

| | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Echantillons

Figure 11.2 : Deux fenétres de Gauss (a) étroite et (b) large.

Ce traitement fait I’hypothése de stationnarité durant la durée de la fenétre g quelle
que soit la partie du signal considéré. La longueur de la fenétre est cependant choisie pour
respecter cette hypothése. Ce choix influence directement les propriétés de résolution de la
composition ; plus la fenétre g est petite, plus la résolution temporelle est meilleure mais
plus la résolution fréquentielle est mauvaise. Si une haute résolution fréquentielle est
nécessaire alors une fenétre temporelle g large sera utilisée et il sera difficile de respecter
les hypotheses de stationnarité et ca qu’on appelle le compromis entre la résolution

fréquentielle et temporelle.

3



Chapitre 11 Représentations Temps-Fréquence

11.4. Spectrogramme

Un autre outil temps-fréquence est le SP qui est défini comme le module au carré de
la TFCT et il est donné par :

Se(t, f) = ITFCT (¢, f)I? (11.10)

11.5. Classe générale de Cohen

L’analyse des signaux non-stationnaires nécessite le recours a des RTF permettant de
montrer 1’évolution du contenu spectral du signal au cours du temps. Plusieurs RTF ont été

développés durant les trois dernieres décades.

Les représentations de la classe de Cohen sont par définition des formes bilinéaires
énergétiques du signal et dépendent d’une fonction arbitraire a deux variables appelée

fonction de paramétrisation ou noyau de la représentation.

Beaucoup de RTF importantes sont des membres de la classe de Cohen s'écrivent

sous la forme [27] :

T

C(t,f) = ﬂ-f e/2rEw-0¢ (& 1)x (u + %) x* (u — E) e 2T dudrdé (11.11)

Ou t est le temps, f est la fréquence, 7 est le décalage temporel, ¢ est la fréquence de
Doppler et ®(&, 1) est appelé noyau ou fonction de paramétrisation de la représentation,

X(t) est la forme analytique du signal considéré, x*(t) son conjugué complexe.

Toutes les représentations bilinéaires découlent de différents choix du noyau

®(¢&, 7). Par consequent, les propriétés de la RTF sont liées aux propriétés du noyau.

Le tableau suivant illustre quelques exemples des RTF de la classe de Cohen et les

noyaux correspondants :

RTF D&, 1)
Wigner-Ville 1
Pseudo Wigner-Ville Lissée G(&) h(7)
Choi-Williams e~ (MED)? /207
Zhao-Atlas-Marks h(7) @ Smc(ZnEr)
a a

Tableau I1.1 : Noyaux de quelques représentations temps-fréquence.




Chapitre 11 Représentations Temps-Fréquence

11.5.1. Représentation de Wigner-Ville
11.5.1.1. Définition

Ces derniéres années, la RWV a fait l'objet d'un grand nombre de travaux en
traitement du signal et ceci aussi bien sur le plan théorique que dans le domaine des
applications. La RWV etait développée en mécanique quantique en 1932 par Wigner puis
elle a été appliquée en traitement du signal en 1948 par J. Ville.

Par définition, la RWYV associée a un signal temporel x(t) d'énergie finie la fonction

W, (t, ) des deux variables temps t et frequence f [28,29] :

+00

W,(t, f) = f x(t +%) x*(t—%)e‘z”fffdr (11.12)

La RWYV est un outil largement utilisé pour ’analyse temps-fréquence. Elle posséde
une bonne résolution temps-fréquence et un nombre important de propriétés théoriques
(marginales en temps et en fréquence, une conservation des supports temporel et
fréquentiel, ...) [30].

11.5.1.2. Propriétés de la RWV

Cette représentation possede de tres bonnes propriétés pour la description du contenu

temps-fréquence des signaux. Elle est caractérisée par un ensemble de propriétés :

e La RWV d'un signal quelconque réel ou complexe est toujours réelle (P1). Cette
propriété est un des premiers avantages de la RWV puisque cette représentation
étant réelle.

e Dans le cas d’un signal réel, la RWV est une représentation paire (P2).

e La translation du signal temporel provogque la méme translation temporelle sur la
RWV (P3).

e La modulation du signal temporel provoque une translation fréquentielle sur la
RWV (P4).

e La conjugaison du signal de départ entraine un retournement de la RWV (P5).

e Le retournement du signal entraine une rotation d'angle = sur la RWV (P6). Ceci
est un cas particulier des propriétés de la RWV relativement aux changements
d'échelle (P7).

3
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e La RWYV d'un produit de signaux temporels entraine une convolution temporelle de
la RWV (P8). De la méme facon, la RWV d'un produit de convolution de deux

signaux se traduit par une convolution fréquentielle de la RWV (P9).

h(t) @ =h(c+ %) h*(t — %) W,(t f) = f rX(1)e~ 2T g
P1 quelconque ri(t) =1 (—71) We(t,f) ER
P2 | x(t) = x(-t) (1) = 1 (—7) Wi (t, f) = Wi(t, —f)
P3 x(t —t) Tt—to (T) Wy (t —to, f)
P4 x(t)e2imhot rt(r)ezj”rfOT W, (&, f = fo)
P5 x*(t) ¢ (1) W, (t,—f)
P6 x(—t) r*e(—1) Wy (=t,—f)
P7 | x(ap) () oD Welat,af)
Wy x Wy) (&,
P8 | x(y(t) (@ @ ( )
Convolution temporelle
Wy x W) (&, f)
* Xxry !
P9 Gr= 7)) f (i« rZ ) @de) Convolution fréquentielle

Tableau I1.2 : Propriétés de la RWV.

La RWV posséde d’autres propriétés parmi lesquelles :

e Propriété marginale temporelle : I’intégration sur I’espace des fréquences

donne le spectre d’énergie :
ij(t,f)df = |x()I (11.13)
R

e Propriété marginale fréquentielle : I’intégration sur I’espace des temps donne la

puissance instantanée :
ij(t.f)dt = |X(NI? (11.14)
R

e Les moments de premier ordre fournissent directement les caractéristiques

locales du signal (fréquence instantané et le retard de groupe) :

3



Chapitre 11 Représentations Temps-Fréquence

NAAGY L
fi(t) = [ W6 Pdf (11.15)
1,(f) = Joy WL, fdt (11.16)

Js Wi (&, fHde

o Elle est compatible avec la plupart des transformations usuelles en traitement du

signal : translation, filtrage linéaire, modulation, changement d’échelle,...etc.

11.5.1.3. Limites de la RWV

La structure quadratique de la RWV conduit a la présence de termes d’interférence
[31], rendant souvent I’interprétation difficile du plan temps-fréquence ; la non-linéarité de
cette transformée a des conséquences désastreuses qui se manifestent par 1’apparition
d’interférences et d’énergies négative dans la RTF de I’énergie du signal. Ces phénomeénes
sont remarquables lorsqu’il y a présence de deux événements distincts en temps et en
fréquence. Ce phénomene est totalement irréaliste d’un point de vue physique et laisse

entrevoir des difficultés d’interprétation de la RWV.

11.5.1.4. Mécanisme de production des interférences

e Cas d’un signal formé de deux composantes

On considere un signal x(t) forme par deux composantes donne par :
x(t) = x,(8) + x,(t) (11.17)
La RWV de x(t) est:
Wy (t, f) = Wy14x2(t, f) (11.18)

Apres développement on obtient :

We(t, f) = Wy (8, f) + Wi (8, f) + Re[Wyax2 (8, f)] + Re[Wiox1 (¢, )] (11.19)

Sachant que Re représente la partie réelle de l'inter-représentation de Wigner-Ville

définie par :
+00
Wi (t, ) = f X1 (t + %) x(t — %)e_znjffdr (11.20)
On montre : -
lexz (t: f) = W;le(t' f) (”-21)

3
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D’ou I’expression finale :

M/x(t’f) = le(t, f) + sz(t'f) + ZRe[lexZ(tl f)] (”-22)

e Cas général

On considere un signal formé de (n — 1) composantes donné par 1’expression :

x(t) = x;(t) (11.23)
2
On obtient :
n-1 n—-1
W6 ) = ) W (6,1) +2Re[ ) Wy (1) (1122
i=1 j=1,i#j

Les composantes du signal interagissent entre elles par couple et engendre des termes

d’interférence. Par conséquent, si un signal contient n composantes, le nombre de termes

apparaissant dans le plan temps-fréquence est egale a N = nn=h)

11.5.1.5. Réduction des interférences

Les termes d'interférence existent non seulement comme contribution
supplémentaires dans le plan, mais encore que leur niveau accede d’un facteur de 2 a celui
des termes du signal. Donc il est intéressant de s’attacher au probléme non seulement de
réduction de I’importance de ces termes interférentiels, en se basant pour cela de I’analyse
qui a été faite suite a leur mécanisme de création. 1l y a plusieurs méthodes pour réduire
ces interférences basées sur l’utilisation du signal analytique ou d’une fonction de
paramétrisation spécifique. Au lieu d’utiliser x(t), on utilise souvent le signal analytique

de x(t) donné par I’équation (11.1).

Le signal analytique possede un spectre defini uniquement pour les fréquences
positives ce qui permet d’éviter les interactions entre les fréquences positives et négatives

du spectre.

La plupart des RTF utilisent un noyau de lissage pour réduire les termes

d’interférence de la RWV. Le choix du noyau est crucial puisque c’est lui qui va

j

déterminer la lisibilité de la RTF.
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La RWYV est défini pour les fréquences positives, sans pertes d’informations. Il existe
une version améliorée de la RWV appelée Pseudo Wigner Ville lissée qui fait un lissage en
temps et en fréquence.

11.5.2. Représentation Pseudo Wigner-Ville Lissée

On utilise souvent a la place de la RWV une de ses transformations derivées,
appartenant a la classe de Cohen : chaque RTF de cette classe peut étre considéré comme
résultant d’un filtrage bi-variable en temps et fréquence de la RWYV et le choix du filtrage
permet de modifier le comportement de la représentation. La RPWVL cherche a diminuer
les termes d’interférences dans le plan temps-fréquence, en effectuant la RWV réduite a
une « analyse locale », dans un état d’esprit analogue a celui de la TFCT. Elle se déduise
de la RWV par introduction d’une fenétre glissante a court terme simultanément

temporelle et fréquentielle, séparable en temps et en fréquence [32].

Le noyau séparable:

®(&,1) = G(E) h(T) (11.25)
La substitution de 1’expression du noyau dans la formule de la classe générale de

Cohen donne la RPWVL [33] :

T T .
RPWVL,(t, f) = f hy(T)gx(u —t)x (u + E) x* (u - E) e 2™ drdu (11.26)
La RPWVL revient donc a effectuer un lissage dans le plan temps-fréquence
séparable en temps et en fréquence. Cette séparabilité offre une souplesse de manipulation
lors de la réduction des termes d’interférences présents dans la RWV en permettant de

permuter l'ordre de lissages [34].

11.5.3. Représentation de Choi-Williams

La RCW cherche a réduire les termes d’interférences de la RWV, tout en conservant
une bonne part de ses propriétés. A cet effet, elle est considérée comme une représentation
énergeétique appartenant a la classe de Cohen. Elle est définie a I’aide d’un noyau conjoint

de type gaussien paramétré par la variance o:

D, (5 1) = e~ (MED*/207 (11.27)

La substitution de I’expression du noyau dans la formule de la classe générale de

3

Cohen donne I’expression de la RCW:
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+o00
2 o T T )
RCW,(t,f) = j; ff m o202 (u-0)2/72 (u + E) x* (u - E) e 2T dudr (11.28)

La RCW dépend d’un paramétre ¢ qui est la variance de la fonction gaussienne,

généralement choisi dans I’intervalle [1, 80] et tend, pour ¢ croissant indéfiniment, vers la

RWV.

Les avantages de la RCW tiennent a la satisfaction de nombreuses propriétés,
notamment concernant les représentations marginales temporelles et fréquentielles, et a la
réduction des termes d’interférences. Inversement, ses inconvénients résultent de la non-
conservation des supports temporels et fréquentiels et de ce que la réduction de I’amplitude
des interférences, et non leur complete suppression, se fait au prix d’une certaine
délocalisation, contrepartie au respect des représentations marginales. Cette transformation

a, en particulier, été appliquée en biomédical.

Toutes les autres RTF ont pour objectif de réduire ou éliminer les termes

d’interférences.

11.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit plusieurs outils d’analyse temps-fréquence
particulierement appropriés a 1’analyse des signaux non-stationnaires. La TF peut étre
utilisée pour I’analyse fréquentielle des signaux, mais elle ne peut donner que des
informations sur leur contenu fréquentiel et surtout incapable de fournir des indications
concernant 1’évolution temporelle. Cependant elle reste limitée dans le cas des signaux
non-stationnaire. Afin de lever cette limitation, il est préconisé d’utiliser la TFCT ou en
particulier sa deuxiéme version (SP). Cette derniére a I’avantage d’étre applicable aux
sighaux non-stationnaires, mais engendre des inconvénients tels que le compromis entre la
résolution fréquentiel et temporelle qui sont di a la largeur fixe de la fenétre glissante.
Pour résoudre ce probleme on a présenté des méthodes bilinéaires telles que la RWV. Cette
représentation donne une bonne résolution temporelle et fréquentielle mais elle présente
des termes d’interférences. Deux autres outils ont été présentés pour réduire ou éliminer les
termes d’interférences. Cependant la RPWVL et la RCW utilisent un noyau pour une

meilleure résolution temps-fréquence.
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Chapitre 111 Transformée en Ondelettes

I11.1. Introduction

Durant les derniéres anneées, la Transformée en Ondelettes (TO) est devenue un sujet
de recherche tres discuté. Cet outil est d'une grande utilité a travers ses applications dans
beaucoup de domaines des sciences et de la technologie. Elle permet de représenter le

signal en bandes de fréquences indépendantes apres transformation décomposition.

L’analyse par ondelettes est un outil mathématique qui s’ajoute aux méthodes
classiques d’analyse du signal. Il met ’accent sur les caractéristiques importantes du signal
et semble en outre correspondre a des réalités physiologiques du traitement des signaux

acoustiques et lumineux chez I’homme [35].

Dans ce chapitre, nous présentons la TO et les motivations de son introduction dans
le domaine de traitement du signal, et plus particulierement celui de la Transformée en
Ondelette Discrete (TOD) et de 1’Analyse Multi-Résolution (AMR) pour leur contribution

dans l'analyse et le traitement sur ordinateur.

I11.2. Ondelettes

En 1910 et avant la naissance des ondelettes, Haar a proposé un nouveau outil de
traitement des signaux appelé paléo-ondelette (le nom ondelette n’est pas encore utilisé).
Cependant, les ondelettes ont éte utilisées en premier par Jean Morlet en 1983. Ce dernier
s'est intéressé aux problémes d’analyse de données issues de sondages sismiques effectués
pour des recherches géologiques. Le physicien croate Alex Grossmann a formaliser les
résultats de Morlet permettant d'ouvrir la porte aux chercheurs qui ont structuré les bases
mathématiques faisant apparaitre la notion de base orthogonale (Y. Meyer 1985),
d’ondelettes a support compact (I. Daubechies 1988) [36] et d’AMR (S. Mallat 1989) [37-
39].

La transformation d'un signal est une autre forme pour le représenter et qui n'affecte
pas l'information diffusée par le signal. Dans ce contexte, une onde (Figure I11.1) est une
fonction périodique d’oscillation de temps ou d'espace. En revanche, les ondelettes (Figure
I11.2) sont des ondes localisées. Elles permettent de concentrer leur énergie dans le temps
et I'espace est sont par conséquent adaptées a I'analyse des signaux transitoires. Tandis que
la TF utilise les ondes pour analyser les signaux, la TO emploie des ondelettes d'énergie
finie [40].

ﬂ
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Figure I111.1 : Exemple d'une onde sinusoidale.
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Figure 111.2 : Ondelette.

L'analyse par ondelette représente une technique de fenétrage avec des régions de
taille variable. Elle permet I'utilisation d'intervalles en temps assez longue ou nous voulons
une information de basse fréquence plus précise, et les régions plus courtes en temps ou

nous souhaitons connaitre I'information aux hautes fréquences [41].
111.3. Transformées en ondelettes

111.3.1. Analyse par transformée en ondelettes

Une ondelette 1(t) est une fonction de moyenne nulle, d'énergie finie et relativement
localisée en temps et en frequence. De la méme maniére que d'autres outils d'analyse en
termes de decomposition, la TO décompose également un signal en «bandes de
fréguence » (désignées sous le nom des échelles) en projetant le signal sur un élément d'un

ensemble de fonctions de base. Les fonctions de base s'appellent les ondelettes. Les
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ondelettes dans une base sont toutes semblables entre elles, se différentiant seulement par

I'opération de dilatation et de translation.

Contrairement a la TF, les ondelettes peuvent avoir des variétés infinies qui sont
fondamentalement différentes les uns des autres. Ceux qui ont une mesure strictement
limitée dans le domaine temporel, sont connus comme les ondelettes discretes, sinon, elles

sont dites les ondelettes continues [42].
111.3.2. Transformée en ondelette continue

111.3.2.1. Définitions

La Transformée en Ondelettes Continue (TOC) consiste a créer, a partir d'une

ondelette mere notée une famille d’ondelettes Y, , (t):

Pap () = % <t ; b) (11.1)

Ou a € R** est le paramétre d'échelle et b e R est le parametre de translation (le
parameétre a engendre une dilatation ou une compression, le parametre b provoque une
translation ou un décalage). On dit également que tout couple (a, b) € R**x R définit un

atome de la transformée.

Nous pouvons dire que la TOC réalise une projection du signal sur un ensemble de
fonctions appelées classiquement "ondelettes™" et dont la construction différe de celle de la

TFCT: on remplace la variable fréquence f par celle d’échelle a.

La TOC est la somme des versions mesurées et décalées de I'ondelette mére . C’est
une représentation de signaux analogues a x(t) selon les deux parametresa et b [43]. Le
calcul de la TOC donne des coefficients notés C, qui sont des fonctions d’échelle et de

translation. Son expression est donnée par:
+00
TOC(a,b) = — f (t)l/_)(t_b>dt C-(a,b)
ab) =— X _— = a,
Va . m ¥ (111.2)

Les paramétres de translation b et d'échelle a varient de maniere continue.

L’équation 111.2 donne les coefficients d’ondelettes qui contiennent toutes les
informations dont on a besoin pour conduire une analyse temps-échelle ou temps-
fréquence. Ces coefficients dépendent du facteur d’échelle a et du facteur de translation b.

ﬂ
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Chaque coefficient donne une estimation des fluctuations du signal a I’échelle a autour de

P’instant b.

La TOC est calculée, en faisant varier I’échelle sur la fenétre d’analyse et en
décalant la fenétre suivant I'axe du temps la fonction d'ondelette en effectuant le produit
avec le signal suivi d'une intégration sur toute la durée. Les grandes échelles correspondent
a des vues globales du signal sans aucun détail et les faibles valeurs d’échelle
correspondent a des vues détaillées. En termes de fréquences, de facon similaire, les basses
fréquences correspondent aux grandes échelles et fournissent une information globale sur
le signal (habituellement sur toute 1’étendue du signal), alors que les hautes fréquences
correspondent aux faibles échelles et donnent des informations détaillées sur un motif
caché dans le signal (généralement de faible durée). Il y a donc une correspondance entre

les échelles et les fréquences qui s'exprime comme suit :

e Basse échelle a = ondelette compressée = changement rapide de détails =
haute fréquencef.
e Haute échelle a = ondelette dilatée = changement lent de détails = basse

fréquencef.

La TOC telle qu’elle est définie est redondante, c¢’est-a-dire que 1’on obtient plus de
coefficients qu’il n’en est nécessaire pour décrire le signal de maniére exhaustive. Ce

probléme peut étre évité par l'utilisation de la transformée en ondelettes discrétes.

La TOC admet une transformée inverse, et la formule de synthese ou de

reconstruction est donnée par:

x(t) :K_lw f

R+*

da db
[ Cet@hypan® = i.3)
R

Notons K, la valeur commune des intégrales.

Cette reconstruction est réalisable si la condition suivante est vérifiée :

_ (Bl

Ky 7 df <o (111.4)

R**

P est la TF de I’ondelette 1 et elle est donnée par I’expression :
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() = fw(t)exp“'z”ftdt (111.5)
R

La condition donnée par 1’équation (II1.4) est appelée la condition d’admissibilité,
elle permet d’analyser le signal et de le reconstruire sans perte d’information. Elle implique
en outre que la transformée de Fourier de I’ondelette a fréquence continu (pour f = 0) doit

étre nulle.
Soit :
P(f) =0pour f =0 (111.6)
Ceci implique en particulier deux conséquences importantes :
e La premiére est que les ondelettes doivent posséder un spectre de type passe-
bande.

e La seconde apparait en réécrivant 1’équation de facon équivalente sous la

forme :
fw(t)dt =0 (111.7)
R

Cette derniére expression montre que ¥ (t) doit étre a moyenne nulle.

Y(t) est donc une fonction a largeur temporelle finie et possede un caractere

oscillatoire. On est donc en présence d’une petite onde (une ondelette).

111.3.2.2. Exemples d’ondelettes continues
e Ondelette de Morlet

L’ondelette de Morlet est la premiére a avoir été construite, mais ne permet pas de
fabriquer une famille orthogonale d’ondelettes ou les termes de la décomposition en série
d’ondelettes sont indépendants. C’est I’ondelette complexe la plus populaire utilisée dans

la pratique. Elle est définie par 1’équation suivante :

1 . wg t2
P(t) = %(elw“ - e‘7> ez (111.8)
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Ou wy est la fréquence centrale de 1’ondelette meére. Dans la pratique, elle devient
négligeable pour les valeurs de w, > 5. La figure 111.3 montre un exemple d’une ondelette

de Morlet pour différentes variations des parametres de décalage et d’échelle.

(a) Changement d’échelle

001 . - + +
N
% 0
g 001 i A i T
= 25 -2 15 =9 05 0 05 1 15 2 25
2
0.02
<
<
> 0
_OO' . s A e A e , e A A
%8 2 -15 -1 05 0 05 1 15 2 25
Temps(s)

(b) Changement de position

v
v

Amplitude

-3 0 3 10 19

Temps(s)
Figure 111.3 : Ondelette de Morlet pour différentes échelles et positions.
e Ondelette Chapeau mexicain
L’ondelette "chapeau mexicain" est la dérivée d'ordre 2 d’une fonction gaussienne
donnée par 1’équation :
tZ
Y() = (1—tHe "z (1-9)

Cette ondelette, représentée sur la figure 111.4, a été employée dans la pratique pour
un certain nombre de taches d’analyse de données dans différent domaines de la science et

de la technologie.
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Figure 111.4 : Ondelette chapeau mexicain.

111.3.3. Transformée en ondelette discréte
111.3.3.1. Définitions

La TOD est une représentation multi-résolutions/multifréquences [44]. C’est une
transformation permettant de découper les données et les fonctions en composantes

fréquentielles suivant une résolution adaptée a I’échelle.

Il est legitime de se demander s’il est nécessaire de connaitre la transformee Cr sur

R** x R tout entier pour reconstruire x. Lorsque la réponse est négative, I’utilisation d’un

sous-ensemble discret semble un objectif raisonnable. L’idée est la suivante : on consideére
des sous-ensembles discrets de R** x R. Fixons a, > 1, by > 0 et prenons a € {ag}jEZ et
b e {kaébo}j'k ., Par conséquent, au licu d’utiliser la famille d’ondelettes g (t), on

utilise pour la transformée discrete une famille dénombrable d’ondelettes décrite par

Y; () en utilisant a = aj eth = kalb,
A
Yk (t) = ay*P(ay’t — kby) (11.10)
ap>1, by >0 fixéset j,kE€Z

Dans la suite, nous changeons de notations pour alléger, dans le cas discret, 1’écriture
des atomes et des coefficients. Le choix usuel a, = 2 et by, = 1 est dicté par le théoreme

d’échantillonnage de Shanon. Ce qui donne :

Vj(©) =27729(27Tt — k) (111.11)

avec j,k €7
37
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La décomposition discrete d'ondelette d'un signal x(t) est définie comme suit :
TOD(a =2/,b =2/k) = 2‘§fx(t)¢*(2—ft — k)dt = C,(j, k) (111.12)
. :
La TOD est donc obtenue par échantillonnage des coefficients d'échelle et de temps
[45]:
TOD,(j, k) = TOC,(a = 2/,b = k2)) (1.13)
(., k) € 72
Cette transformée peut étre inversée par :
x(t) = ZZTODx(i, k) (t) (111.14)
JEL KEL
111.3.3.2. Ondelettes orthogonales
Les ondelettes orthogonales sont des ondelettes asymétriques qui ont été construites

par Ingrid Daubechies. La fonction d’échelle est une solution a une équation fonctionnelle

fractale, appelée 1’équation de raffinement :

N-1
o(t) = Z a0 (2t — k) (111.15)

k=0
La séquence (aq, a4, ...., ay—_1) des entiers flottants est appelée la séquence d’échelle.

L’ondelette exacte est obtenue par une combinaison linéaire écrite sous la forme:

Y(xt) = by (2t — k) (111.16)

La séquence (by, bq,...., by—1) des entiers flottants est appelée la séquence

d’ondelette.

Une condition nécessaire pour 1’orthogonalité des ondelettes est que 1’ordre d’échelle

est orthogonal a tous ses décalages par un chiffre pair des coefficients :

Z AnQnio2m = 26m,0 (|||.17)

nez

Dans ce cas-ci, il y a le méme nombre M=N de coefficients dans la dilatation comme

dans Dl’ordre d’ondelette, 1’ordre d’ondelette peut étre déterminé comme b, =

(_1)naN—1—n-
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Parmi la multitude de familles d’ondelettes qui ont été proposées, nous pouvons citer

a titre d'exemple les plus utilisées:

e Ondelette de Haar

L'ondelette de Haar (Figure I11.5) a été historiqguement présentée par Haar en 1910.
L’ondelette mere d’une ondelette de Haar est donnée par :
1 si0<t<1/2
1
P =4 -1 si S<t<1 (111.18)
0 ailleurs

La fonction d’échelle d’une ondelette de Haar est exprimée comme suit :

1 si0<t<1

p(t) = (111.19)
0 ailleurs

Amplitude

-05 1 os i 15

Temps(s)
Figure 111.5 : Ondelette de Haar.

e Ondelette de Daubechies

Cette famille d’ondelette a été¢ créée par Ingrid Daubechies. Les ondelettes de
Daubechies donnent un résultat robuste dans 1’analyse des signaux biomédicaux variables
dans le temps. La plupart des ondelettes de Daubechies sont asymétriques. On note dbN
une ondelette de Daubechies d’ordre N. Selon les valeurs de N, on trouve une variété

d'ondelettes de Daubechies (voir des exemples sur les figures 111.6 et 111.7).
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e Ondelette de Symlets

Les ondelettes de Symlets (Exemples illustrés sur les figures 111.8 et 111.9), notées
symN, ont été proposées par Daubechies en modifiant la construction des ondelettes dbN et
constituent une famille d’ondelette presque symétrique. A part la symétrie, les propriétés

de ces deux familles sont similaires.

e Ondelette de Coiflets

Les ondelettes de Coiflets, comme les ondelettes de Symlets, ont été construites par
Daubechies. La notation de cette famille d’ondelettes est coifN. Cette famille d’ondelettes
est différente des deux précédentes. Toutefois, les Coiflets, comme nous pouvons le voir
sur les figures 111.10 et 111.11 sont bien symétriques que les ondelettes de Symlets ou les

ondelettes de Daubechies.

(a) (b)

0 0.5 ! 1.5 2 25 3 0

o

1 1.5 2 25 3

Figure 111.6 : (a) Fonction d’échelle et (b) fonction d’ondelette de db2.

(a) (b)

1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 - S 6

Figure 111.7 : (a) Fonction d’échelle et (b) fonction d’ondelette de db4.
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(b)

Figure 111.8 : (a) Fonction d’échelle et (b) fonction d’ondelette de sym2.

(b)
1
05
0
05
1
S, 18
0 1 2 J 4 5 g 7 : 0 1 2 3 < 5 8 7

Figure 111.9 : (a) Fonction d’échelle et (b) fonction d’ondelette de sym4.

(a) (b)
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Figure 111.10 : (a) Fonction d’échelle et (b) fonction d’ondelette de coif2.

(@) (b)
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Figure 111.11 : (a) Fonction d’échelle et (b) fonction d’ondelette de coif4.

)




Chapitre 111 Transformée en Ondelettes

111.3.3.3. Ondelettes biorthogonales

Les ondelettes biorthogonales sont devenues populaires grace a Daubechies. Le
préfixe «bi» est censé rappeler que deux bases d’ondelettes sont utilisées lors de
I’analyse, une fonction pour la décomposition et une autre pour la reconstruction. Elles
peuvent étre construites pour avoir la symétrie temporelle. Dans ce cas, il y a deux fonction
de dilatations ¢, ® qui peuvent générer différentes analyses multi-résolution. Les

séquences d’ondelette sont déterminés par :

b, = (—1)"dy_1_p,n=0,..M —1,

! (111.20)
bn = (_1)naM_1_n,n = 0, N - 1

111.3.4. Analyse Multi-Résolution

L'AMR d'un signal revient a le décomposer a différentes échelles, en approximations
et en détails. Les espaces de projections du signal sont entiérement caractérisés par
I'utilisation de deux filtres (h : passe bas, et g : passe haut). Ces filtres permettent le calcul
rapide des coefficients de la TOD via un algorithme itératif connu sous le nom
d’algorithme pyramidal de Mallat. Cet algorithme a deux phases importantes la phase de
décomposition et la phase de reconstruction. Dans le cas de bases d’ondelettes
orthogonales, les coefficients du filtre passe bas h[l] et du filtre passe haut g[l] sont
associés a une fonction d’échelle et a une ondelette. Le filtre passe haut fournira les
coefficients de détail tandis que le filtre passe bas donnera les coefficients

d’approximation.

e Phase de décomposition

Dans l'étape de décomposition en ondelettes orthogonales d’un signal X(t), on

détermine a chaque niveau de résolution j, les approximations notées app x(t) et les

informations de détails notées det x(t). On note par les familles {2‘f/2<p (Z—tj - k) Jk € Z}

et {Z_j/zl/) (2% - k) k€ Z} les bases orthogonales des espaces H; et L;. On a alors :

(0]

1
appu; x(t) = z a;[k] A4 (% — k) (1.21)
k=—c0
- 1
det, x(¢) = Z dj[k]ml/)(%— k) (111.22)
k=—c0

ﬂ
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Avec :

1 t
a;[k] = (x(t),mfﬂ <§ - k)> (111.23)

1
4[K] = (x(0), 577 (zif _ k)) (111.24)

La fonction ¢ est appelée fonction d'échelle car elle permet de passer d'un espace

d'approximation a un autre, c'est a dire d'une échelle a une autre.

Les coefficients a;[k] et d;[k] sont appelés les coefficients d’approximation et de
détails du signal respectivement au niveau de décomposition j. Pour faciliter le calcul des

coefficients a;[k] et d;[k] on utilise souvent les relations suivantes [46]:
aj_1[[]R*[1 — 2k] (111.25)
a;_1[l]g*[l — 2k] (111.26)

On peut ainsi déterminer les coefficients d’approximation et de détails a 1’échelle
plus grande a partir des coefficients d’approximation du signal a une échelle donnée 2/,
Pour chaque niveau de décomposition, les équations 111.25 et 111.26 définissent les
opérations & réaliser : un traitement par le filtre de réponse impulsionnelle (A[1]);c; =

(K [—1Dez ou (G[1D1ez = (g*[—1])iez suivi d’un sous-échantillonnage) d’un facteur 2.

Soit d@;[k] le signal a temps discret obtenu par convolution de a;_, [k] et hlk] :
gkl = > a[0R 1~ K] (n.2n

De la méme maniére, on obtient la sortie du deuxiéme filtre :

[00]

Gkl = ) alllg’ll - k] (111.28)

l=—0o0
Apres l'opération de décimation, on obtient &j[Zk] = d;[k]. Ces opérations
permettent le passage du niveau de résolution (j — 1) au niveau de résolution j. La figure

[11.12 montre le schéma de I’étape de décomposition ou 2 I symbolise 1’opération de

décimation d’un facteur 2.
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- a;
> h > 2 —> aj

a]‘_l d~]
» g o v2 —— d;

Figure 111.12 : Etape de décomposition de I’algorithme de Mallat.

La figure 111.13 montre un exemple de décomposition en ondelettes au niveau trois.

Signal
\ ZIN
Niveau 1 di al
\ 2
Niveau2 d2 a2
\ 2
Niveau3 a3 as

< - -

Figure 111.13 : Etapes d’une décomposition en ondelettes au niveau trois.

e Phase de reconstruction

Dans certaines situations pratiques, on s'intéresse a la phase de reconstruction pour
retrouver le signal original aprés avoir fait subir au signal d'origine des traitements
appropriés. Le filtre de synthése (figure 111.14) qui réalise les opérations duales de celles
effectuées lors de I’analyse consiste en une interpolation (sur-échantillonnage) d’un facteur
2 a I’entrée de chaque canal suivi d'un filtrage. L’interpolation, qu’on symbolise par T 2,

consiste a intercaler un zéro entre deux échantillons consécutifs du signal d’entrée. Par

exemple en interpolant (a; [k])kez , on obtient

a[k] = {aj[k/Z] si k est pair (111.29)

0 ailleurs

Les filtres de synthése ont comme réponses impulsionnelles (h[l]);ez et (g[l]);ez. La

formule permettant de revenir a une échelle plus fine, en passant du niveau de résolution j

au niveau de résolution (j — 1) peut s'exprimer comme suit:

ﬂ
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aj-1[k] = XiZ o a[l1R[k = 2]+X72_o, d;[ gk — 2] (111.30)

Donc le schéma d’analyse est réversible et conduit a un algorithme dual de
reconstruction, dans lequel I’approximation pour une résolution donnée se déduit de

I’approximation et de détail a la résolution immédiatement supérieur.

mi
r@_'

Figure 111.14 : Etape de reconstruction de 1’algorithme de Mallat.

A 4
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Le calcul de la TOD par l'algorithme de I'AMR exige l'utilisation des filtres. Nous
appliquons dans ce cas, un produit de convolution du signal avec les réponses
impulsionnelles h et g au lieu d’effectuer un produit scalaire entre la fonction d’échelle ou

d’ondelette et le signal.

I11.4. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre 1’aspect théorique de la TOC et de la TOD. Cet
outil d'une grande utilité dans le domaine du traitement du signal a permis en effet d’éviter
les problémes de résolution rencontrés lors de 1’utilisation d’autre méthode telle que la TF
ou la TFCT. L’AMR représente 1’approche la plus utilisée pour la réalisation pratique et
rapide de la TOD. Elle est effectuée par un ensemble de filtres passe bas et passe haut
complémentaire pour la décomposition d’un signal en des coefficients d’approximation et

d’autres de détail.

Suite a de bonne propriété et a cause de leur performances grace a l'apport de
I’AMR, les ondelettes trouvent leur places dans un grand nombre de domaines. L’AMR en
permettant la décomposition en différents sous bandes se présente comme un outil
incontournable pour les applications de débruitage par seuillage des coefficients
d’ondelette, en particulier pour 1’analyse des signaux EEG. L’analyse en ondelette du
signal EEG permet d’obtenir les coefficients d’approximations et de détails qui peuvent
correspondre aux rythmes caractérisant sa bande fréquentielle. Ces rythmes peuvent étre
traitées en utilisant des méthodes de traitement du signal afin d’analyser et étudier 1’état
clinique des patients. Ces grandeurs sont d’un intérét majeur pour la suite de notre travail.
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1VV.1. Introduction

Ce chapitre est consacré a l'application de quelques RTF pour I'étude des signaux
EEG réels en vue de la caractérisation et de la classification de certaines situations
normales et pathologiques existantes dans les signaux en considération. Trois
représentations telles que le SP, la RCW et la RPWVL seront utilisées comme des outils de
diagnostic des signaux EEG reéels. Afin de mener a bien cette analyse, leurs résultats sont
utilisés et traités sur la base de critéere pour trouver la RTF la plus performante pour ce

type de traitement.

Ce chapitre est divisé en deux grandes parties, la premiére partie est dédiée a la
détection et I’identification des pics de la crise d’épilepsie dans le domaine temporel et
fréquentiel afin de connaitre les moments ou la crise se manifeste. La deuxiéme partie
consiste a l'utilisation des RTF comme moyen de classification afin de distinguer les

signaux EEG normaux et pathologiques.

IV.2. Critéres utilisés pour I’identification et la classification

Durant nos applications, des critéres ont été utilisés en conjonction avec les RTF afin
d’identifier les crises épileptiques et classifier les signaux EEG considérés. Nous avons
utilisé un critere statistique comme 1’Entropie de Rényi (ER) et la Moyenne Mobile (MM)
comme une technique de lissage afin de mettre en évidence et discerner entre les différents

résultats obtenus.

1V.2.1. Entropie de Rényi

L’ER appliquée aux RTF est considérée comme une mesure de la concentration de
I'énergie en temps-fréquence d’un signal. Elle est utilisée dans le but de trouver les
meilleures valeurs des parametres d'analyse telle que la longueur de la fenétre d'analyse
permettant d'assurer une bonne concentration dans le plan temps-fréquence et de fournir la
localisation d’une bonne concentration des différents composants a différents endroits.
L’ER d'ordre o est défini comme suit [47,48] :

1
1—«a

R, = log, f f CE(t, f)dtdf (IV.1)

Cette mesure a éte utilisée pour évaluer la complexité d'un signal dans le plan temps-

fréquence dans [49]. Cependant, les auteurs dans [50] démontrent que la minimisation de
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I'ER pour une RTF donnée permet la maximisation de sa concentration ainsi que sa
résolution conjointe temps-fréquence. Ainsi, la meilleure longueur de la fenétre d'analyse
est obtenue par celle correspondant a la valeur minimale de I'ER. Dans le domaine discret,
I'expression de I’ER du troisiéme ordre pour une RTF avec une normalisation en volume

s'exprime par I’équation suivante [51] :

1 K N C ( k) 3
n,
RV3:'_10g2 2 Z I X (|V2)
2 k=-Kn=-N ZII;:—KZ%\I:—Nl(:X(mJl)l

Ou n et m sont les variables discrétes du temps, et k et | sont les variables discrétes

de la fréquence.

L'intégration par rapport a la fréquence de I'ER permet d'obtenir les propriétés
marginales de la représentation d'énergie du signal dans le temps. Dans notre étude, nous

avons utilisé I’Entropie Marginale de Rényi normalisée (EMR) d'ordre trois donnée par :

1 : Cx(nk)
Ry(m)=->log, ) [

£ [TE IR IC(mD)]

3

(IV.3)

Ce critére a été utilisé avec succes [52] pour l'identification et la segmentation des

phonocardiogrammes pathologiques.
1V.2.2. Moyenne mobile

La MM simple est défini comme la moyenne commune des valeurs précédentes dans
les données de séries chronologiques sans application de facteurs de pondération a tous les
points de données [53]. La MM simple considérée comme I'ensemble des moyennes

simples définies a l'aide d'une fenétre mobile de longueur M est définie comme suit :

1 1 1
SMA= {M (X1 x5+ +X0m), M Xy +X3+ .. +XMt1), M (X3+Xs+ . FXpa2), } (1V.4)

Durant le calcul des valeurs successives, une nouvelle valeur entre dans la somme
des formules et les données les plus anciennes seront abandonnées.
1VV.2.3. Marginale en fréquence

Pour I'extraction des informations relatives aux bandes fréquentielles du signal, on

utilise la Marginale en Fréquence (MF) donnée par I’expression :
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+00

m(f) = f Colt, f) dt (IV.5)

— 00

1VV.2.4. Fonction de score

En theorie de la décision, une fonction de score, ou regle de notation, mesure
I'exactitude des prédictions probabilistes. Elle s‘applique aux taches dans lesquelles les
prédictions doivent assigner des probabilités a un ensemble de résultats discrets s'excluant
mutuellement. L'ensemble des résultats possibles peut étre de nature binaire ou
catégorique, et les probabilités attribuées a cet ensemble de résultats doivent étre égales a

un (ou chaque probabilité individuelle est comprise entre 0 et 1) [54].

Une méthode basée sur une fonction score se présente comme une technique
statistique permettant de classer un individu dans 1’un des quelques groupes définis a priori
et ce au vu de certaines caractéristiques de cet individu. Il s’agit bien d’une méthode de
classement statistique car elle est basée d’abord sur un traitement statistique des données
issues d’un échantillon d’individus. D’autre part, les facteurs derrieére 1’appartenance d’un

individu a tel ou tel autre groupe reste en partie inconnus.

En fait, les méthodes de score relevent de méthodes générales de classement
statistiques (et non de classification) comme 1’analyse discriminante, la régression
logistique, etc. Les techniques de score sont appliquées dans plusieurs domaines comme la

médecine, I’agronomie, I’archéologie, I’informatique, la gestion des entreprises, etc.

Par rapport a un systeme de notation subjective, le score statistique présente les

avantages suivants :

e Evaluation quantitative de la probabilit¢ d’appartenance ce qui permet
d’ordonner les individus..
e Caractere immuable (fixe) des résultats.

e Cohérence des résultats : deux individus ayant les mémes caractéristiques
auront le méme score.
e (aractére explicite : méthodologie d’évaluation pouvant étre clairement

présentee.

&
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IV.2.5. Fenétre d’analyse

Lors de I’analyse temps-fréquence, le choix de la fenétre analysante est tres
important afin d’obtenir des résultats performants en terme de résolution temps-fréquence.

Dans notre application on utilise une fenétre de Hamming :
n
W(n) = 0.54 — 0.46 cos (Znﬁ),o <n<N. (IV.6)

La longueur de la fenétre est L=N+1.

La figure suivante montre un exemple d’une fenétre Hamming d’une longueur L=64.

0.8

o
o

Amplitude

o
N

0.2

10 20 30 40 50 60
Echantillons

Figure IV.1 : Fenétre de Hamming.

1VV.3. Base de données utilisée

La base de données des signaux EEG utilisée dans notre travail a été analysée dans
les travaux [55-57]. Cette base comprend cing ensembles: A, B, C, D et E [58]. Chaque
ensemble contient 100 enregistrements de segments EEG individuels. Chaque segment
contient 4096 échantillons ayant une durée égale a 23,6 secondes. Les ensembles A et B
sont enregistrés de maniere extracraniale pour des personnes en bonne santé, avec les yeux
ouverts et fermés respectivement. Les ensembles C et D sont enregistrés intra-
cranialement; C concerne la zone non-épileptogéne d'’hémisphére opposé du cerveau et D
comprend la zone épileptogénique d'un patient épileptique pendant les intervalles sans
crise. L'ensemble E a été enregistré intracranien de la zone épileptique pendant la crise.

L'acquisition de données sur un systeme informatique est effectuée avec une fréquence
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d'échantillonnage de 173,61 Hz. Dans nos études, nous nous sommes intéressés aux
ensembles A et E afin de comparer les signaux EEG normaux et épileptiques.

Des représentations a titre d'exemple des signaux EEG sont montrées sur la figure
IV.2 (a) prise a partir de I’ensemble A pour un signal normal et sur la figure IV.2 (b) prise

a partir de 1'ensemble E d’un signal pathologique.

Le signal pathologique est sélectionné visuellement. Ce signal ayant la plus grande
amplitude de la crise maximale est divisé en segments consécutifs avec une longueur de
1024 échantillons correspondant a 5,9 secondes d'enregistrement. Les 4 fractions obtenues
sont représentées sur la figure 1V.3. Nous avons convenu de noter la trame 2 celle variant
de 5,9 secondes a 11,8 secondes illustrée sur la figure IV.4 ou un pic d'épilepsie est
clairement visualisé et se situe entre 8 et 9 secondes. Cependant, la crise continue dans la
trame 3 et peut étre vue autour de la 15éme secondes et enfin un autre pic peut étre vu dans

la trame 4 entre 21 et 22 secondes.

@)
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Figure IV.2 : Exemple d’un signal (a) normal et (b) pathologique.
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Figure 1V.3 : Segmentation du signal EEG pathologique.
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Figure IV. 4 : Segment choisi du signal EEG pathologique.

IV.4. Description de la méthode

La méthode proposée se base sur I'utilisation des RTF en conjonction avec I’ER et la

MM pour caractériser et classifier les signaux EEG. L’ER permettra d'obtenir les meilleurs

parameétres des RTF générant une meilleur résolution temps-fréquence. Nous avons utilisé

dans ce contexte, trois RTF différentes et aboutir a la meilleure méthode ayant les

meilleurs résultats. L’EMR est utilisée dans le but de détecter les pics de la crise des
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signaux EEG pathologiques. Son utilisation sur les résultats donnés par I'analyse temps-
fréquence nous permettra de trouver des seuils pour détecter les pics de crise en chaque
signal. Aussi, afin de classer les signaux EEG, on utilise la MM sur toutes les énergies
extraites du plan temps-fréquence apres segmentation de 1’image temps-fréquence obtenue
avec la RTF considérée. Les principales parties du travail consistant en l'identification et la

classification peuvent étre résumées par les étapes résumées dans le paragraphe suivant.
IV.4.1. Identification des pics de la crise

Etape 1 (analyse temps-fréquence):

La premiére étape consiste a identifier les pics de la crise, correspondant aux valeurs
maximales extraites depuis I'analyse temps-fréquence en utilisant les RTF discutées dans le
deuxiéme chapitre. Les résultats des RTF engendrés par le SP, la RPWVL et la RCW sur
un signal EEG spécifique sont respectivement obtenus par les équations (11.10), (11.26) et
(11.28). Cependant, les meilleurs parametres de ces représentations sont calculés en

utilisant I’ER donnée par 1'équation (IV.2).

Etape 2 (la meilleure RTF):
Les résultats fournis par chaque représentation sont comparés et la meilleure

représentation fournissant des bons résultats est sélectionnée pour les étapes qui suvent.

Etape 3 (estimation de I'EMR):
L’étape suivante consiste a estimer ’EMR donnée par 1'équation (IV.3). Cette

estimation permet de trouver les principaux composants du signal EEG.
Etape 4 (caractérisation des pics):

Pour identifier les pics de la crise, un seuil doit étre appliqué pour separer les
composantes du signal. Ensuite, les échantillons des signaux ayant des valeurs dont
I’EMR est au-dessous du seuil sont conservés et les échantillons des signaux correspondant

aux valeurs de ’EMR supérieures au seuil sont éliminés.
1V.4.2. Classification des signaux EEG

Etape 1 (analyse temps-fréquence):
La premiére étape pour la classification des signaux EEG consiste a réaliser une
analyse temps-fréquence en utilisant le SP, la RPWVL et la RCW avec leurs meilleurs
parametres obtenus a partir de la partie d’identification des pics de tous les signaux EEG

des deux ensembles A et E.
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Etape 2 (segmentation d'image temps-fréquence):

Les résultats obtenus aprés analyse temps-fréguence sont considérées comme une
image sur laquelle, nous segmentons plusieurs sous-images dans le domaine fréquentiel.
Cette opération est achevée sur six sous-bandes de fréquence différentes. Parmi toutes les
bandes obtenues, les trois premiéres bandes sont choisies pour étre utilisées dans les

prochaines étapes.

Etape 3 (extraction d'énergie):

Cette étape consiste a extraire I'énergie totale de chaque bande pour chaque signal.
Sachant que chaque point (t,f) du plan temps-fréquence correspond a une valeur
énergétique, I'énergie totale pour chaque bande est calculée en utilisant I'équation (IV.7).

Pour chaque bande, toutes les valeurs d'énergie sont rassemblées.

Etape 4 (application de la MM):
Apres l'extraction des énergies des signaux a partir du plan temps-fréquence de chaque
bande pour les deux ensembles EEG, on applique la MM a toutes les énergies obtenues

afin de lisser les valeurs obtenues.
Etape 5 (seuillage):

Apreés application de la MM, un seuil doit étre calculé sur les différents signaux
étudiés en utilisant I'équation (IV.8) afin de pouvoir séparer et classer les signaux

pathologiques des signaux normaux.
Etape 6 (classification):

La derniere étape de la classification des signaux consiste a évaluer une fonction
score affectée aux trois bandes permettant de trier les signaux pathologiques des signaux

normaux.

1VV.5. Résultats et discussion

Dans la description de notre méthode, nous distinguons deux grandes parties issues
de I’application des outils discutés précédemment : la partie détection des pics de la crise et
la partie classification des signaux. Une partie de ces résultats a fait I’objet des
participations aux conférences [59, 60]. Les resultats globaux ont été concrétises par une
publication [61].
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IV.5.1. Identification des pics de la crise
IV.5.1.1. Analyse temps-fréquence

Tout d'abord, nous effectuons l'identification des pics de la crise dans le domaine
temps-fréquence pour le segment appartenant a un signal de I’ensemble E (Figure 1V.4).
Pour cela, I’ER est estimée sur les résultats obtenus par le SP et la RPWVL utilisant
différentes longueurs de la fenétre analysante et par la RCW pour différentes valeurs du
paramétre o. Nous rappelons que I’ER donne les meilleurs paramétres pour une meilleure
résolution temps-fréquence. Les résultats optimaux par rapport a la résolution fréquentielle

permettent de caractériser les informations pertinentes existantes dans le signal EEG.

e Analyse en utilisant le SP :

L'analyse temps-fréquence par le SP utilisant différentes longueurs de fenétre est
réalisée. L’estimation de I’ER dans chaque cas, nous a permis de trouver les parametres
optimaux pour le SP. Le tableau IV.l. (a) montre les valeurs d’ER obtenues pour
différentes longueurs wl d'une fenétre Hamming. Les meilleurs résultats sont obtenus avec
wl = 93 et correspondent a la valeur minimale d’ER égale a 2.8568. La figure IV.5 montre
les variations de I’ER en fonction de la longueur de la fenétre wl. Le SP du signal EEG
obtenu en utilisant cette valeur optimale est montrée sur la figure 1V.6, ou I'axe horizontal
correspond au temps et I'axe vertical a la fréquence. L'observation des résultats de I'analyse
a permis de visualiser un événement intéressant localisé dans le domaine temps-fréquence
a 2.6151 secondes (8.5133 secondes dans le signal d'origine) et a une fréquence situee a
1,5 Hz. Une étude détaillée illustrée par la figure IV.7 est représentée par un profil pris a la
fréquence f = 1,35 Hz. L'utilisation de la MF nous permet de montrer que le pic dominant
est situé entre les fréquences 1 Hz et 2 Hz. Cette bande de fréquence caractérise la crise
épileptique du signal étudié.

e Analyse en utilisant la RPWVL :

Les résultats de la RPWVL illustrés dans le tableau 1V.1. (b) représentent les valeurs
de I’ER obtenues pour différentes longueurs de la fenétre temporelle d'analyse notées
(wlg) et de la fenétre fréquentielle d'analyse fixé a wih = 93. La figure V.8 illustre ces
résultats ou la meilleure longueur de fenétre temporelle d’analyse est wlg = 49
correspondant a la valeur minimale d’ER égale a 2,7296. Les résultats de la figure IV.9

montrent l'existence d'un événement remarquable situé au temps 2.6218s (a 8.5191s sur le
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signal d'origine). L'étude détaillée de la figure IV.10 représentant respectivement un profil
a la fréquence fixée f = 2,03 Hz et les variations de la MF de la RPWVL permettent de
caractériser un événement dominant présentant un pic avec une fréquence variant entre 1 et

4 Hz correspondant a la crise épileptique.

e Analyse en utilisant la RCW :

Le tableau IV.1. (c) résume les résultats de I’ER obtenus aprés analyse par la RCW.
L'examen du tableau permet de trouver la meilleure valeur de I'entropie apres analyse avec
différentes valeurs du parametre o et différentes longueurs des fenétres analysantes fixées a
wlh =93 et wlg = 49. La figure 1VV.11 illustre ces résultats donnant une valeur minimale ER
= 2.8499 avec une valeur o = 10 et. L’analyse temps-fréquence mené par la RCW utilisant
ces valeurs est illustrée sur la figure IV.12. Cette derniere montre l'existence d'un
événement important situé a 2.5978 secondes (8.4961 secondes dans le signal d'origine).
L'étude de l'évolution temps-fréquence permet de caractériser 1’événement important.
L'usage d'un profil en fréquence pour f = 2,03 Hz et de la MF issue de l'analyse par la
RCW montré par la figure IV.13 permet de mieux identifier cet événement. Cette
observation nous permet de spécifier qu'un événement important se situe a 8,49 secondes

avec une fréguence autour de 2,03 Hz.

(@) (b) (©)

SP RPWVL RCW
wi ER wig ER 4 ER
11 4.3672 11 3.0283 2 2.9365
17 3.8683 17 29004 | 4 2.8830
27 3.4117 27 2.7883 6 2.8618
41 3.0942 41 2.7339 8 2.8529
49 2.9960 49 2.7296 | 10 | 2.8499
93 2.8568 93 29060 | 12 | 2.8501
151 | 29239 | 151 | 2.9060 | 26 | 2.8787
205 | 3.0364 | 205 | 3.6117 | 36 | 2.9023
255 | 3.1393 | 255 | 3.8331 | 56 | 2.9420

Tableau IV.1 : Résultats de I’ER en utilisant (a) le SP, (b) la RPWVL et (c) la RCW.

La comparaison des résultats obtenus par les RTF utilisées nous permet de montrer
que la RPWVL fournit les meilleurs résultats en termes de résolution temps-fréquence.
Ainsi, le pic de la crise du signal EEG pathologique est caractérisé par une bande de

fréguence variant de 2 a 4 Hz.
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Figure IV.5 : Variation de I’ER en fonction de longueur de la fenétre wl en utilisant le SP.
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Figure 1V.7 : Profile (a) et MF (b) du signal EEG en utilisant le SP.
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Figure 1V.8 : Variation d’ER avec la longueur de la fenétre wlg en utilisant la RPWVL.
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Figure 1V.9 : RPWVL du signal EEG avec wlh=93 et wlg=49.

(@ (b)
1 T 5 T T
0.016
0.9~ B @
0.8k 0.014
[
0.7)- 1 oo012p e‘\
|
o 261 ‘ T o 0.01«J‘
o e}
2 sl 2
g § 0.008 -
0.4~
0.006 -
0.3~
0.004 -
0.2+
o1l i 0.002 - .
0 J\ﬁn AN [R/\ Javs /\j 0 r fa = =
6 8 10 0 10 20 30 40
Temps (s) Fréquence (Hz)

Figure 1V.10 : Profile (a) et MF (b) du signal EEG en utilisant la RPWVL.

N



Chapitre IV

8

~
o

(o))
o

qugenceLLHz]

Fré

w
o

N
o

10

o

o

2.96

2.94

2.92

2.9

Entropie de Rényi

2.88

2.86

2.84
0

Analyse Temps-Fréquence des Signaux EEG

10 20

30

Sigma (Echantillons)

40

50

60

Figure 1V.11 : Variation d’ER en fonction de ¢ en utilisant la RCW.

0.5 1

15

2 25 3

Temps [s]

35

5.5

Figure 1VV.12 : RCW du signal EEG avec wlh=93, wlg=49 et 5=10.

Amplitude

Figure 1V.13

@)

0.9+

0.8

0.7+

0.6

0.5+

0.4+

0.3+

0.2~

0.1+

o

6

: Profile (a) et MF (b) du signal EEG en utilisant la RCW.

8
Temps (s)

Mraie {L\K\Jw)‘v’k/\/
10

Amplitude

(b)

0.016 @
0.014

J

0.012}| |

|

0.01 j ‘

0.008 -

0.006 |-

0.004 |

0.002 |-

r

0
0

10 20 30
Fréquence (Hz)

40

N



Chapitre IV Analyse Temps-Fréquence des Signaux EEG

IV.5.1.2. Caractérisation des pics de la crise
e Dans le domaine fréquentiel

Les résultats de I’analyse temps-fréquence obtenus par toutes les RTF utilisées pour
caractériser la crise épileptique sont donnés dans le tableau IV.2 et le tableau 1V.3. Pour
chaque représentation, nous avons utilis€ les parametres optimaux obtenus par I’ER
considérée comme une mesure permettant d'avoir la meilleure résolution temps-fréquence.
Les résultats résumeés dans le tableau IV.2 montrent les valeurs minimales de I’ER. Cette
étape est suivie par I'évaluation des différentes MF pour obtenir les bandes fréquentielles
pour toutes les autres trames étudiées présentés dans le tableau 1V.3. Les MF des trois
trames du signal EEG en utilisant le SP, la RCW et la RPWVL sont représentés sur la
figure 1V.14 (a, b et c¢). Ces figures montrent les bandes fréquentielle de chaque trame en
utilisant les trois représentations discutées. En effet, les variations de la MF obtenue par le
SP montrent une similarité pour les trois trames. Ceci est remarquable pour les MF des
trames en utilisant la RCW et la RPWVL. Nous concluons de ces résultats que la bande

fréquentielle de la crise au niveau des trames est la méme.

Donc, le la crise d’épilepsie se répéte de temps en temps chez le patient durant un

intervalle de temps.

Trame2| Trame3 | Trame4
SP 2.8568 3.3299 2.8870
RCW | 2.8499 3.2090 2.9421
RPWVL 2.7296 3.1534 2.8303

Tableau 1V.2 : Valeurs minimales d’ER.

Trame2| Trame3 Trame 4
SP 0-2 0-3 0-2
RCW 0-4 0-4 0-4
RPWVL 04 0-4 0-4

Tableau 1V.3 : Bandes de fréquence des trois segments.

)
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e Dans le domaine temporel

Dans cette deuxieme partie, nous effectuons I'identification des pics de la crise dans
le domaine temporel en utilisant ’EMR estimée sur les résultats de la RPWVL. Nous
proposons la valeur moyenne de ’EMR et étudions son utilisation comme un seuil
approprié pour déterminer la localisation des pics de la crise d'un signal EEG en

considération. Un algorithme est ensuite réalisé pour tracer les pics de la crise.

On donne trois exemples de signaux EEG pathologiques provenant de I'ensemble E.
L'application de ces approches utilisant la RPWVL donne les résultats illustrés par les
figures 1V.15, 1V.16 et IV.17. Ces résultats représentent une bonne identification
qualitative des pics de la crise présents dans les signaux ou la partie (a) montre le signal
d'origine, la partie (b) les valeurs de ’EMR avec la ligne tracée en bleue représentant le
seuil et la partie (c) celle de I’identification des pics. L'observation de toutes ces figures
permet d'identifier des événements importants situés a différents moments du temps

représentant les pics de la crise épileptique.

Afin de compléter la validation de notre méthode, nous donnons trois autres
exemples de signaux EEG sains provenant de lI'ensemble A. Les résultats de I'estimation de
I’EMR sont montrés par les figures IV.18, IV.19 et 1V.20. Ces graphes montrent une

estimation de ’EMR faible ce qui signifie 'absence de la crise d’épilepsie.
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Figure 1V.15 : Profil ’EMR estimée avec la RPWVL (signal n 65 de I’ensemble E).
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Figure 1V.16 : Profil d’EMR estimée avec la RPWVL (signal n 11 de I’ensemble E).
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Figure 1V.17 : Profil ’EMR estimée avec la RPWVL (signal n 99 de I’ensemble E).
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Figure 1V.18 : Profil ’EMR estimée avec la RPWVL (signal n 23 de I’ensemble A).
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Figure 1V.19 : Profil ’EMR estimée avec la RPWVL (signal n 52 de I’ensemble A).
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Figure 1V.20 : Profil ’EMR estimée avec la RPWVL (signal n 99 de ’ensemble A).

1V.5.2. Classification des signaux EEG

Précédemment, nous avons analysé certains signaux de I'ensemble E et I'ensemble A
a partir de la base de données complete. Maintenant, afin de valider la méthode proposee,
nous analysons tous les signaux des deux ensembles pour classer les signaux normaux et
pathologiques. Pour cela, nous proposons d'extraire des caractéristiques des RTF de tous
les signaux des deux ensembles A et E. Les étapes de la méthode utilisée pour distinguer

entre les ensembles étudiés sont présentées sur la figure 1V.21.

L’analyse temps-fréquence menée par les RTF précédemment discutées fournit une
grille temps-fréquence qui décompose la matrice temps-fréquence en sous-bandes
d'énergie données par le tableau IV.4. Sur I’axe des X, une fenétre de méme taille ayant
4096 échantillons est utilisée pour decomposer le domaine temporel en bandes égaux. Par
contre sur I’axe des Yy, on utilise différentes tailles de fenétres pour décomposer le domaine
fréquentiel pour obtenir les bandes de fréquences correspondant aux différents rythmes

physiologiques.
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Données EEG (Ensemble A, E)

|

Analyse Temps-Fréquence

U

Segmentation d’image Temps-
fréquence et Extraction
d’Energie

!

Application de la MM

AV 4

Seuillage

Non ‘l Oui

Normal &= Score>2/3 =>| Epileptique

Figure 1V.21 : Méthode proposée pour la classification.

Sur la base des resultats précédents, nous nous intéressons aux ondes de basse
fréguence représentées par les sous-bandes B1, B2 et B3 comme illustré a la figure 1V.22.
En effet, ces bandes représentent I'activité correspondant a des fréquences variant de 0,5 a
12 Hz, et correspondant a des fréquences dont la bande passante permet la capture des

crises épileptiques de diverses manifestations électro-graphiques.

L'énergie totale de chaque bande est calculée en utilisant I'équation (IV.7) écrite sous
la forme:

N  Jmax

Ek:z Z c@p (IV.7)

=1 j=jmin
N=4096, k=200.
Ou C(i,j) est la valeur de I'énergie temps-fréquence au point (i,j), jmin €t jmax SONt les
limites de chaque bande et elles sont données dans le tableau 1V.4.

&
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Figure V.22 : Tracé en contour d’une segmentation de 1'image temps-fréquence.

Bande | Fréquence (HZ) | jminijmax
Bl 0-2.71 1:8
B2 2.71-5.42 9:16
B3 5.42-1085 17:32
B4 10.85-21.70 33:64
B5 21.70-43.40 65:128
B6 43.40-86.80 129:256

Tableau 1V.4 : Bandes de fréquence.

Apres avoir calculé I'énergie des trois bandes pour tous les signaux, nous obtenons

un vecteur comprenant 200 valeurs d'énergie pour chaque bande (Figure 1V.23, IV.24 et

IV.25). Sur ces mémes valeurs, nous appliquons la MM en utilisant I'équation (1V.4) afin

d'effectuer un lissage et faciliter le traitement. Pour chaque RTF, nous utilisons la MM

ayant une longueur de la fenétre mobile désignée par wim.
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(bleu) en utilisant le SP.

V.23 : Energies extraites de I’ensemble E (rouge) et de ’ensemble A
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Figure 1V.24 : Energies extraites de I’ensemble E (rouge) et de ’ensemble A (bleu) en

utilisant la RCW.
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Figure V.25 : Energies extraites de 1’ensemble E (rouge) et de I’ensemble A (bleu)
en utilisant la RPWVL.

Un seuil TH pour chaque bande est calculé pour séparer les résultats de I'ensemble E
avec ceux de I'ensemble A. La moyenne de la MM d'énergie pour chaque bande définit le

seuil donné par:

1 L
= 7| smaE (1V.8)
k=1

L=200.

Les résultats obtenus sont normalisés par rapport du maximum de la matrice temps-
fréquence pour chaque signal. Les résultats aprés I’application de la MM sont présentés sur
les figures. 1V.26, IV.27 et IV.28. L'analyse de ces résultats montre qu'il existe une
différence entre les énergies des signaux pathologiques et celles des signaux normaux
séparés par le seuil TH donné par la ligne verte. Le tableau V.5 montre un pourcentage de
signaux ayant une MM d'énergie supérieure ou inférieure a un seuil sur I'ensemble E et
I'ensemble A respectivement pour chaque RTF. Apres analyse de ces résultats, nous notons
que les valeurs de la MM de I'énergie des signaux pathologiques sont supérieures a celles
des signaux normaux dans les bandes B2 et B3. Dans la bande B1, la MM de I'énergie des
signaux pathologiques est inférieur a celle des signaux normaux. En utilisant ces résultats
pour classer les ensembles A et E, nous proposons d'utiliser une fonction score obtenue

pour chaque signal. Cette fonction est définie comme la sommation des valeurs entiéeres 1
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et 0. La répartition de ces valeurs avec la fonction score est obtenue en utilisant certaines
conditions illustrées dans le tableau IV.6; Ou Ejg; et th;, Eijs; et th,, Eigs et thssont
respectivement les MM de I'énergie d'un signal i donné et leurs seuils correspondants pour
chaque bande. Les résultats de la fonction score sont donnés dans le tableau IV.7. Sur la
base de ces résultats, nous pouvons voir les valeurs de la fonction score obtenue pour
chaque signal montrant le nombre de signaux ayant un score variant de 0 a 3. Un

algorithme est ensuite utilisé pour classer les signaux EEG:
On note x;, le signal de numéro k, avec k =1 :200.
pour k=1:200
si score (xx) = 2/3
le signal x;, est un signal pathologique
sinon
le signal x;, est un signal sain
fin

fin

Numéro du Signal

Figure 1V.26 : MM d’énergies des signaux de I’ensemble E (rouge) et de I’ensemble A
(bleu) en utilisant le SP.
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Figure 1V.27 : MM d’énergies des signaux de I’ensemble E (rouge) et de I’ensemble
A (bleu) en utilisant la RCW.
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Figure 1V.28 : MM d’¢énergies des signaux de I’ensemble E (rouge) et de I’ensemble
A (bleu) en utilisant la RPWVL.
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Bl B2 B3
TH 0.4635 0.2508 0.1760
supérieur 59 100 84
Ensemble E— -
SP inferieur 41 0 16
supérieur 39 1 1
Ensemble A— -
inferieur 61 99 99
TH 0.3315 0.2593 0.2445
supérieur 5 93 99
Ensemble El— .
RCW inferieur 95 7
supérieur 97 0
Ensemble A— -
inferieur 3 100 99
TH 0.3653 0.2719 0.2483
supérieur 3 94 99
Ensemble E
RPWVL inferieur 97 6 1
supérieur 97 0 1
Ensemble A—; 5
inferieur 3 100 99

Tableau V.5 : Résultats de la MM en B1, B2 et B3 avec wim=8.

Valeurs
0 1
Bandes
Bl Eigi>th, Eig1<th;
B2 Eigo<th;, Eig>th,
B3 Eigs<ths Eigs<ths

Tableau 1V.6 : Conditions de la fonction score.

Nombre de Signaux

Ensemble A| Ensemble E Ensembles E+A Score
97 0 97 073
RPWVL 2 0 2 1/3
1 10 11 2/3
0 90 90 3/3
Ensemble A| Ensemble E| Ensembles E+ A Score
97 0 97 0/3
RCW 2 0 2 173
1 13 14 2/3
0 87 87 3/3
Ensemble A| Ensemble E| Ensembles E+ A Score
39 0 39 0/3
SP 60 6 66 173
0 63 63 213
1 31 32 3/3

Tableau 1V.7 : Résultats de la fonction score.
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Pour évaluer la performance de la méthode proposée, trois parametres statistiques
sont utilisés: la Sensibilité (Sen), la Spécificité (Spe) et la Précision (Acc) définies comme

suit:
Sen=—_1F V.9
"= TPTEN '
Spe =N V.10
P = IN+FP '
TP + TN

V.11

ACC = e TN T FP + FN

Ou TP et TN sont respectivement le nombre total de motifs positifs vrais et de motifs
négatifs vrais correctement détectés; FP et FN sont respectivement le nombre total de

motifs faux positifs et faux négatifs.

Le tableau 1V.8 montre les performances des résultats pour chaque représentation
considérée en utilisant deux longueurs différentes de la fenétre wim. Les résultats obtenus
en termes de spécificité, de sensibilité et de précision pour chaque RTF et pour deux

longueurs de fenétre wim sont évalués en pourcentage.

SP RCW RPWVL
wim | 8 | 10 | 8 | 10 8 | 10
Spe(%)| 99 | 98 | 99| 98 | 99 | 98
Sen(%) | 94.9| 98.9 | 100 100 | 100 | 100
Acc(%)] 96.9] 98.4 [ 995| 99 | 995 | 99

Tableau 1V.8 : Performances des résultats.

L'interprétation de ces résultats montre que l'application des RTF de la classe
quadratique (RPWVL et RCW) donne de meilleurs résultats avec une précision de 99,5%
par rapport a ceux de la classe linéaire (SP) avec une précision de 96,9% utilisant une
longueur de fenétre de la MM wim = 8. Pour wim = 10, les résultats de la classe
quadratique restent meilleurs comparativement a ceux de la classe linéaire avec une
précision de 99% et 98,4% respectivement. La sensibilité et la spécificité de la RPWVL et
la RCW sont également mieux comparées a celles de SP pour différentes longueurs de
fenétre wim. L'analyse de ces résultats montre que [l'utilisation des RTF de classe
quadratique nous donne des résultats plus précis par rapport a la classe linéaire. Le choix
de la longueur de la fenétre de la MM joue un réle trés important en ce qui concerne les

performances de la méthode, y compris la précision.
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Le tableau 1V.9 montre une comparaison de la précision de notre méthode avec
celles d'autres méthodes déja proposees dans la littérature appliquée sur la méme base de
données que nous avons utilisée. Seules les méthodes évaluées dans le méme ensemble de
données avec un probleme de deux classes sont incluses. La méthode proposée fournit une

bonne précision et montre clairement ses meilleures performances par rapport a certains

résultats.
Auteurs Meéthode Précision (%)
Filtre de prétraitement non
Nigam et al. [62] linéaire, Réseau neuronal 97.2
artificiel.

Kannathal et al. [63] Entropie 92.22

Kannathal et al. [64] Mesures chaotiques ~90

oltetal 15| e o | a2

Subasi [66] TOD, modele expert. 95
Guo et al. [67] TOD -énergie relative 95.2

d'ondelettes.

Tzallas [68] Temps-Fréquence 99

Méthode proposée RTF, Energie-MM 99.5

Tableau 1.9 : Précision des performances de travaux réalisés sur la méme base de

données.

1VV.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré la contribution en termes de performances de
quelques RTF telles que le spectrogramme (SP), la RCW et la RPWVL pour I’analyse des
signaux EEG. En effet, l'utilisation des RTF en conjonction avec I’ER a permis de choisir
la meilleure RTF pour les objectifs escomptés. Par ailleurs, I'étude menée par la meilleur
RTF dans ce contexte a permis de détecter et d'identifier clairement les pics des crises
d'épilepsie sur des signaux réels EEG humain. Les expériences ont portées sur deux
groupes de signaux EEG sains et pathologiques pour I'étude de la préecision de la méthode
pour la détection des crises d’épilepsie. Effectivement, 1’utilisation de ’EMR avec

I’analyse temps-fréquence a prouver sa capacité pour la détection d’existence des pics
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d’épilepsie dans les signaux EEG. La deuxiéme partie ayant trait a la classification basée
sur I’analyse temps-fréquence et la moyenne mobile a montrer I'efficacité de la méthode.
Pour cela, nous avons développé un algorithme en appliquant la moyenne mobile sur les
énergies extraites a partir du plan temps-frequence. La méthode a montrer de bonnes

performances par rapport a d’autres travaux faites sur la méme base de données avec une

précision variant autour de 99.5%.
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Chapitre V Analyse par Ondelettes des Signaux EEG

V.1. Introduction

L’analyse par ondelette est un outil d'une grande importance en traitement des
signaux en général et en particulier pour les signaux non-stationnaires tels que les signaux
physiologiques humain. Parmi ces signaux, le signal EEG occupe une place fondamentale
a cause de son utilisation comme un support de diagnostic des différentes anomalies qui
peuvent toucher le cerveau humain. Dans notre travail, une analyse par ondelette est
réalisée sur des signaux EEG réels. En effet, ’utilisation de la TOD pour ces signaux va
nous permettre d’avoir des informations utiles sur le contenu fréquentiel du signal EEG et
par conséquence la possibilité de faire un traitement profond a ce dernier. En permettant la
décomposition des signaux EEG en sous-bandes, la TOD facilitera la localisation des
différents rythmes qui les caractérisent et aidera a classifier les signaux EEG normaux et

pathologiques.

V.2. Ondelettes et EEG

La TOD de part ses principaux avantages est un outil puissant pour l'analyse des
signaux non-stationnaires particulierement pour les signaux EEG. Elle est utilisée dans
différents axes de recherche comme le traitement, le codage et la séparation des formes
d'onde avec la décomposition des sous-bandes fréquentielles. Son avantage principal décrit
par la décomposition en sous-bandes assure une utilisation utile pour la description des
bandes fréquentielles existant dans un événement donné. En effet, dans notre contexte,
cette propriété assure la connaissance de sous-bandes (Delta, Théta, Alpha, Beta et
Gamma) composant le signal EEG, et permet I'extraction de caractéristiques pertinentes
pouvant étre utilisées pour la détection des anomalies cérébrales telle que la crise

d'épilepsie.

Plusieurs études ont été réalisées dans ce contexte dans le but de classer les données
EEG a l'aide de différents classificateurs, aprés extraction des grandeurs caractérisant les
signaux EEG. Notre approche repose sur l'utilisation de certaines caractéristiques extraites
a partir des coefficients d'ondelettes obtenus apres la décomposition des signaux EEG en
cing sous-bandes. Ceci permettra de mener a bien I'étude, la discrimination et la
classification des signaux EEG. Une fonction score, en conjonction avec l'application de la
MM sur les résultats trouvés, est ensuite utilisée pour distinguer les cas sains et

épileptiques.
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V.3. Description de la méthode

La méthode proposée basée sur I’application de la TOD permet aprés décomposition
des signaux EEG d'obtenir les sous-bandes spectrales nécessaires est illustrée par la figure
V.1. On utilise les cing niveaux de décomposition pour obtenir les cing rythmes
caractérisant un signal EEG. Ensuite, on effectue 1’extraction de quelques caractéristiques
telles que 1’énergie (ENG), la Déviation Standard (DS), ’entropie (H) et ’amplitude
(AMP). Puis on choisit les meilleures sous-bandes qui peuvent représenter des crises
d’épilepsie. Un lissage utilisant la MM sur l'ensemble des résultats des quatre
caractéristiques obtenus pour les sous-bandes choisis. Par la suite, un seuillage est appliqué
pour chaque sous-bandes afin de séparer les signaux sains de signaux pathologiques en

utilisant une fonction score.

Données EEG
(Ensembles A, E)

Il
1 TOD Décomposition
1L

Analyse par J| TOD Reconstruction
TOD 1T

Extraction d’ENG,
) DS, H, AMP

il
Moyenne Mobile

Evaluée sur ’ENG,
DS, H, AMP
g

Score (a, b, c, d)

Oui u Non

<—— Score>3/4 F——> Normal

Epileptique

Figure V.1 : Etapes de la méthode proposée.
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V.3.1. Grandeurs caractéristiques a I'extraction

V.3.1.1. Energie

C'est la caractéristique la plus couramment utilisée pour la détection des anomalies
dans les signaux biomédicaux. Dans notre cas, elle donne I'état énergétique de chaque

sous-bande correspondante et s'exprime par I'équation:

N
2
E= Z|Cj[k]| (V.1)
k=1
Ou 1< k< 4096, 1 <j<5.

V.3.1.2. Déviation standard

La déviation standard (DS) utilisée comme un critere statistique exprime la

distribution des données et s'exprime par la relation :

DS = %Z( k]——ZC ) (V.2)

k

V.3.1.3. Entropie

L'entropie est une grandeur liée a la nature du signal et peut mesurer le degré du
désordre existant dans le signal. Cette mesure, caractérisant le désordre, se manifeste de
maniére représentative dans un signal EEG épileptique que dans un signal sain. Elle

s'exprime par la relation :
H = Xi-1(G[k1?) log(C;[k]1?) (V-3)
V.3.1.4. Amplitude

L'enregistrement EEG donne des sighaux avec différentes amplitudes:

e Le rythme Alpha ayant une fréquence comprise entre 8-13 Hz est issu de la région
occipitale. Il apparait uniquement lorsque les yeux sont fermés. Son amplitude
varie de quelques dizaines a plusieurs centaines de microvolts.

e Le rythme Mu ayant une gamme de fréquences comprise entre 8 et 10 Hz est issu
de la région centro-temporelle. Il s'accompagne d'un rythme béta (> 13 Hz) avec

une amplitude variant jusqu'a 50 microvolts.

j
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e Lesondes lentes (rythme Delta (1-4 Hz) et le rythme Théta (4-8 Hz)) sont des
ondes de nature pathologique comme une épilepsie et d'amplitude variant jusqu'a

quelques milliers de microvolts.

V.4. Résultats et discussions

Dans toutes les applications qui suivent, on utilise les signaux issus de la base de
données EEG utilisée dans le chapitre précédent. On s'intéresse donc aux deux ensembles

A et E décrivant respectivement les signaux normaux et pathologiques.
V.4.1. Décomposition par TOD

Dans la premiére étape, on effectue la décomposition de tous les signaux EEG des
deux ensembles A et E (100 segments pour chagque ensemble) au niveau de résolution cing
en utilisant l'ondelette de Daubechies d'ordre quatre (db4). Les sous-bandes et les
fréquences correspondantes résultant sont illustrées dans le tableau V.1. Aprés I'étape de
décomposition en sous-bandes, une reconstruction des coefficients ondelettes est
nécessaire pour mettre la longueur de toutes les sous-bandes a jour avec la longueur du
signal original (4096 échantillons). Apres décomposition et reconstruction, nous avons
obtenu 600 coefficients pour chaque ensemble décomposé. Deux exemples de
décomposition de deux signaux pris a partir des ensembles A et E sont illustrés sur les
figures V.2 et V.3 respectivement. Ces figures montrent le signal original et tous les

coefficients de details et d'approximation.

Bande de o
Fréquence [Hz] Coefficients
43.40-86.805 di
21.70-43.40 d2
10.85-21.70 d3
5.42-10.85 d4
2.71-5.42 ds
0-2.71 as

Tableau V.1 : Bandes de fréquence des coefficients de décomposition.
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V.4.2. Extraction des caractéristiques proposées

Apres I'étape de décomposition, nous extrayons de chaque sous-bande les
caractéristiques proposées : 1’énergie, la déviation standard, I’entropie et 1’amplitude des

coefficients.

V.4.2.1. Energie

L'extraction de I'énergie nous permet de calculer les coefficients d'énergie pour
chaque ensemble dont les valeurs trouvées sont illustrées par la figure V.4. Le bilan de
I'observation des résultats en relation avec les valeurs de I'énergie montre une différence
notable entre les énergies extraites de chaque ensemble. En effet, les énergies des signaux
sains sont inférieures aux énergies des signaux pathologiques en particulier celles
correspondant aux niveaux 3, 4 et 5. De plus, I’approximation a5 montre que les énergies
des signaux sains présentent plus d'oscillations par rapport a celle des signaux
pathologiques. La représentation des maximums des énergies de chaque coefficient extraite
pour les deux ensembles est illustrée par la figure V.5. Cette derniére montre que les
maximums des énergies de I'ensemble E en d3, d4 et d5 sont beaucoup plus élevées que

celles de I’ensemble A et vice versa en a5.

4
=2 [\ A
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% 10 /\AA f\ /\ {\ M | A
- W | I
1000 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
s M
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0 solta lwpiMAMAL e hh AL o
8 SORA I Ty ST A
0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Signaux

Figure V.4 : Valeurs des énergies extraites des signaux de I’ensemble A (1:100) et

de ’ensemble E (101:200).
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Figure V.5 : Maximums des énergies pour chaque coefficient.

V.4.2.2. Déviation standard

La figure V.6 montre les résultats de la DS extraits des deux ensembles A et E. On

observe que les valeurs de la DS de I'ensemble A sont tres faibles. Cependant, les valeurs

de la DS de I'ensemble E semblent beaucoup plus élevées, avec plusieurs oscillations. En

effet, les valeurs maximales de la DS des deux ensembles pour chaque coefficient sont

illustrées sur la figure V.7. Cette derniere montre que les valeurs supérieures correspondent

a l'ensemble E des cas pathologiques comparé a celle de l'ensemble A, plus

particulierement au troisiéme coefficient de détail d3.
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V.4.2.3. Entropie

Les valeurs d'entropie extraites des coefficients sont normalisées par rapport au
maximum de chaque coefficient et sont données par la figure V.8. L'observation de ces
résultats permet de montrer que les plus grandes valeurs d'entropie sont obtenues dans des
cas épileptiques de l'ensemble E par rapport a ceux de l'ensemble A. Les valeurs
maximales d'entropie représentées dans la figure V.9 montrent que la plus grande valeur

d'entropie est obtenue au troisieme coefficient de détail dans le cas de I'ensemble E.

1
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Figure V.8 : Valeurs d’entropies extraites des signaux de I’ensemble A (1:100) et de
I’ensemble E (101:200).
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Figure V.9 : Maximums d’entropie pour chaque coefficient.

V.4.2.4. Amplitude des coefficients

Les valeurs extraites des amplitudes des coefficients pour chaque ensemble sont

représentées par rapport a l'indice des coefficients par la figure V.10 dont I'examen permet

de localiser le maximum d'amplitude pour chaque ensemble. L'observation de cette figure

montre une valeur maximale située au troisieme coefficient (d3) pour I'ensemble E.
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Figure V.10 : Maximums d’amplitude pour chaque coefficient.
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Apres analyse des caractéristiques extraites, on peut affirmer que les résultats
d'énergie montrent que la valeur maximale de I'ensemble E est supérieure a celle de
I'ensemble A pour les coefficients des détails d3, d4 et d5, contrairement aux coefficients
d'approximation a5 ou le maximum d'énergie de I'ensemble E est inférieur a celui de
I'ensemble A. Pour les autres caractéristiques telles que I'entropie, la DS et I'amplitude,
nous pouvons remarguer que leurs maximum dans I'ensemble E sont supérieurs a ceux de
I'ensemble A dans tous les coefficients d1, d2, d3, d4, d5 et a5.

V.4.3. Application de la moyenne mobile

En plus des résultats précédents, et dans le but d'éclairer la différence entre les
résultats des caractéristiques des cas pathologiques et des cas normaux, et sachant que la
bande de fréquence d'une crise épileptique s'étend de 0 a 8 Hz (ondes Delta et Théta), nous
avons opté par l'application de la MM sur les coefficients d4 (5.42-10.85), d5 (2.71-5.42)
etab (0-2.71).

Pour chaque caractéristique, on utilise une valeur de la longueur pour la fenétre
mobile wl de la MM pour obtenir de meilleurs résultats. Un seuil TH pour chaque
coefficient est calculé pour séparer les résultats de I'ensemble E de ceux de I'ensemble A.
Le seuil considéré comme la moyenne de la MM pour chaque caractéristique dans le

coefficient correspondant est défini par:

Zn:SMA (FS(C(i)))] (V.4)

Ou F¢(C(i)) sont les caractéristiques extraites des coefficients d'ondelette et peuvent

1
TH = —
n

représentés donc 1’énergie, la DS, 1'entropie H ou l'amplitude pour n = 200.

Les résultats de la MM sont rassemblés sur les figures V.11, V.12, V.13 et V.14.
L'analyse de ces résultats montre clairement une différence entre les caractéristiques des
sighaux pathologiques de celles des signaux normaux suite a leur distinction visible sur la

base du seuil TH.
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Figure V.12 : Valeurs de la MM des DS des ensembles E (rouge)
et A (bleu) avec w/=6.
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Figure V.13 : Valeurs de la MM des entropies des ensembles E (rouge) et A
(bleu) avec w/=14.
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Le tableau V.2 montre un pourcentage des signaux ayant une MM de I'énergie
(ENG), de la DS, de I'entropie (H) ou de I'amplitude (Amp) supérieur aux seuils TH; pour
I'ensemble E et inférieur de sa valeur pour I'ensemble A estimé sur les coefficients d4, d5

et ab.

On note que: MAgnps €t Thenps, MApspa €t Thpspa, MAHas et Thias, MAamppa €t Thampa
sont respectivement les MM et leurs seuils correspondant a I'énergie, la DS, I'entropie H et
I'amplitude des coefficients d5, d4, a5 et d4 respectivement. Les meilleurs résultats sont
obtenus avec toutes les caractéristiques. Dans le cas de I'énergie, pour le coefficient d5,
tous les signaux (100%) de I'ensemble A ayant une MM d'énergie inférieur a Thenps et 98%
des signaux de l'ensemble E ayant une MM d'énergie supérieur a Thgnps. Pour la DS,

I'entropie et I'amplitude, les meilleurs résultats sont obtenus en d4, a5 et d4 respectivement.

d4 d5 a5
E(G) |A(Q) [ECG) [A(S) [ECG) [A(S) | wi
ENG| 96 | 98 | 98 [100 | 4 | 2 |7
DS | 100 | 100 | 99 | 100 | 95 | 100 | 6
H [100] 97 | 99 [ 100 | 99 | 100 | 14
Amp | 100 [ 100 | 99 | 100 | 99 | 100 | 6

Tableau V.2 : Résultats de la MM en d4, d5 et ab.

Afin d’utiliser ces résultats pour classer les signaux des ensembles A et E, une
méthode basée sur la somme d'une fonction score est proposée. Cette fonction score est

composée de quatre parametres notés: a, b, ¢ et d définis comme suit:
a=MAgenps-Thenps; b= MApspa-Thpspa; C=MAwHas-Thias; d=MAamppa-Thamppa.

Les paramétres a, b, ¢ et d sont calculées pour chaque signal :

e Pour les parametres b, ¢ et d (la DS, I’entropie H et I’amplitude), si le résultat
d'un parameétre est positif, sa fonction score est 1 et si le résultat est négatif la
fonction score est 0.

e Pour le parametre a (I’énergie), si le résultat du parametre est positif, sa

fonction score est 0 et si le résultat est négatif la fonction score est 1.

@
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Pour chaque signal, on fait la somme des résultats scores obtenus depuis les
parametres a, b, c et d. Les résultats de la fonction score sont illustrés dans le tableau V.3.

Score | Score | Score | Score | Score
dea | deb | dec | ded | total
Signal E(13) 0 1 1 1 3/4
Signal E(100) 0 1 0 1 2/4
E-{E(13), (100)} 1 1 1 1 414
Ensemble A 0 0 0 0 0

Tableau V.3 : Résultats de la fonction score.

Les résultats de la méthode proposée sont résumés dans le tableau V.4 en utilisant
différentes familles d'ondelettes. Afin d'évaluer les performances de notre méthode, trois
parametres statistiques sont utilisés; la sensibilité (Sen), la spécificité (Spe) et la précision
(Acc) données par les équations (IV.9), (1V.10) et (1VV.11) du chapitre précédent.

Familles d’ondelette

Daubechies (db4) | Symlets (sym4) Coiflets (coif2)

Spe (%) 98.01 98.01 98.01
Sen (%) 100 100 100
Acc (%) 99.5 99.5 99.5

Tableau V.4 : Performances de la méthode.

Ces résultats montrent que l'utilisation de certaines fonctions d'ondelettes telles que
db4, sym4 et coif2 donne 99.5% de précision, une sensibilité de 100% et une spécificité de
98,01%.

Les meilleurs résultats sont engendrés par l'utilisation de la fonction score dépendant
des quatre parameétres utilises et permet de confirmer la nature du signal considéré qu'il soit
pathologique ou non. Le tableau V.5 reprend une comparaison quantitative de nos résultats
avec d'autres travaux antérieurs utilisant la méme base de données, en particulier ceux
ayant utilisés les signaux normaux et épileptiques. Cette comparaison montre que nos
résultats présentent une amélioration en ce qui concerne la capacité de discrimination entre

le cas sain (ensemble A) et le cas pathologique (ensemble E). Notre méthode basée sur la

E
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classification des caractéristiques extraites des coefficients d'ondelettes fournit des bons
résultats avec une précision de 99.5%.

, Preécision
Auteurs Méthode (%)
Kannathal et al. .
[63] Entropie 92.2
Polatet al. [65] FFT, arbre de décision 98.72
Subasi [66] TOD 93.2
Tazallas et al. [68] Temps-fréquence 99
Ocak [69] TOD 96
Entropie de
Nicolaou et al. [70] | permutation -Machine 935
a support de vecteur
Wang et al. [71] Paguet ondelette, 99.4
entropie
Filtre non-linéaire, 972
Nigam et al. [62] Réseau neuronal '
artificiel
. TOD, Extraction des
Notre methode caractéristiques-MM 95

Tableau V.5 : Comparaison de la méthode proposée avec d’autres travaux.

V.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les résultats de la méthode proposée ayant pour
objectif I'étude, la discrimination et la classification des signaux EEG réels. Ces signaux
sont composés de deux ensembles normaux et pathologiques comprenant des crises
d'épilepsie. En effet, la TOD a permis de décomposer les signaux EEG en plusieurs
niveaux caractérisant les bandes de fréquence du contenu spectral de chaque signal.
L'utilisation des bandes spectrales appropriées comprenant une combinaison de parameétres
pertinents proposés tels que 1’énergie, la déviation standard, 1’entropie et I’amplitude ont
montré la possibilité de distinguer entre les signaux EEG normaux et pathologique. Cette
opération est menée a l'aide d'un seuillage en conjonction avec la MM pour assurer un
lissage utile. Cependant, la classification des donnees EEG est réalisée gréace a I'utilisation
d'une fonction score basée sur les parameétres extraits. Les résultats de la classification
obtenus sont satisfaisants et donnent une bonne précision entre les signaux sains et

pathologiques. Les performances de la méthode sont égales ou mieux que certains travaux

E

publiés.
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Conclusion Générale

Cette contribution traite de I’aspect des performances des Représentations Temps-

Fréquence (RTF) en vue de la caractérisation et de la classification de signaux EEG
normaux et pathologiques. Dans la premiére partie du travail, une étude comparative a été
effectuée en utilisant trois RTF différentes telles que le SP et d'autres appartenant a la
classe quadratique appelées la RCW et la RPWVL. En vue de l'utilisation des parametres
optimaux pour chaque RTF, nous avons utilisé 1’entropie de Renyi comme une mesure
permettant d'assurer I'usage des meilleurs parameétres engendrant une bonne représentation
dans le plan temps-fréquence. Les résultats obtenus montrent que l'analyse des signaux
EEG en utilisant la RPWVL présente de meilleurs résultats en termes de la résolution
temps-fréquence ainsi que de la détection des événements pertinents présents dans les
sighaux EEG considéres. Ainsi, l'usage de la RPWVL conjointement avec 1’entropie de
Renyi marginale a permis une bonne identification de la localisation temporelle des pics de
la crise. Les bandes de fréquences qui caractérisent les signaux EEG pour les patients
épileptiques ont également été trouvés. Les trois méthodes ont été utilisées pour classer les
ensembles choisis en fonction de la non-stationnarité du signal EEG par rapport a la
détection de crise épileptique. Egalement, les énergies qui caractérisent chaque bande ont
été extraites pour chaque RTF. Un lissage a été appliqué sur les résultats obtenus a l'aide de
la moyenne mobile ou un seuil est calculé pour chaque bande afin de séparer les signaux

d'énergie caractérisant I’ensemble E (pathologique) de 'ensemble A (normaux).

En termes de classification des signaux EEG considérés, les résultats obtenus

englobant les criteres proposés ont été utilisés comme entrée a une fonction score. Afin
d'évaluer les performances de la classification, nous avons utilisé les grandeurs telles que la
précision, la spécificité et la sensibilité de la fonction score. Les résultats expérimentaux
menés sur les signaux EEG réels ont révelés de bonnes performances de la méthode
proposée pour l'identification des pics de la crise ainsi que pour classification des signaux
EEG normaux et pathologiques. La comparaison avec d'autres études montrent que notre

méthode donne une amélioration en termes de précision, de sensibilité et de spécificité.

Dans la deuxieme partie de notre travail, la TOD est utilisée en usant des propriétés

adéquates pour I’analyse et la caractérisation des signaux EEG dans le domaine temporel.

3




Conclusion Générale

L'objectif dans cette partie était la détection de la crise dans les enregistrements EEG par la
décomposition du signal EEG et I'extraction de certaines caractéristiques pertinentes pour
chaque sous-bande du signal. Ces caracteéristiques ont été obtenues grace a un algorithme
utilisant la MM, ce qui permet de classer les signaux EEG en utilisant une fonction score.
La méthode a été évaluée a l'aide de trois sous-bandes différentes (0-2,7 Hz, 2,7-5,4 Hz et
5,4-10,8 Hz) avec quatre caractéristiques a savoir 1’énergie, la déviation standard,
I’entropie et I’amplitude des coefficients d’ondelettes. Les résultats obtenus ont permis de
distinguer et de classer les signaux appartenant a 1’ensemble E (les cas épileptiques) et a
I’ensemble A (les cas sains) avec une bonne précision. En effet, des valeurs acceptables
des grandeurs utilisées pour la classification ont été obtenues, mettant en évidence les
performances de la méthode proposée en termes de discrimination et d’identification entre

les différents signaux EEG consideérés.

Des travaux futurs peuvent étre réalisés afin d’appliquer les méthodes proposées sur

une autre base de données. Des travaux sont en cours pour la collection d’une base de
données locale, comportant des signaux EEG de malades algériens soufrant de crises
d’épilepsie. Nous envisageons l'utilisation du classifier "Machine a Vecteur Support"
(Support Vector Machine SVM) combiné avec I'analyse temps-fréquence ou temps-

échelle pour une classification des signaux EEG pathologiques.
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Résumeé

Cette thése a pour objectif 1I’étude des performances des Représentations Temps-Fréquence en vue de
la caractérisation, de l'identification et de la classification de quelques signaux électroencéphalogrammes
(EEG) normaux et pathologiques. Le signal EEG représentant 1’enregistrement de 1’activité électrique du
cerveau est par nature un signal physiologique non-stationnaire d'une grande utilité pour le diagnostic des
disfonctionnements du cerveau humain. Les expériences que nous avons menées portent sur deux ensembles
normaux et pathologiques de signaux EEG reéels collectés a partir d'une base de données connue. Dans la
premiére contribution, les applications des représentations temps-fréquence ont permis une bonne
discrimination entre les sujets étudiés ainsi que I'identification et la caractérisation des EEG pathologiques
en particulier ceux présentant des pics de crise d'épilepsie. Une deuxieme contribution basée sur la
transformée en ondelette discrete a permis de mieux localiser les bandes fréquentielles correspondants aux
rythmes de I'EEG tels que les rythmes Delta, Théta, Alpha, Beta et Gamma. En plus, d'autres grandeurs liées
a la nature de signaux en considération ont été extraites telles que I'énergie, I'entropie, la déviation standard
et lI'amplitude des coefficients de détails et approximations. Ces caractéristiques ont été utilisées pour la
classification des deux ensembles étudiés. La méthode proposée a permis d'atteindre les objectifs
escomptés et montré de bonnes performances en termes de précision estimée a 99,5% meilleures que
certains travaux publiés et reconnus.

Abstract

This thesis aims to analyze some normal and pathological electroencephalograms (EEG) signals for
characterization, identification and classification. The EEG signal representing the recording of electrical
activity of the brain is by nature a non-stationary physiological signal of great utility for the diagnosis of
malfunctions of the human brain. Our experiments focus on two normal and pathological sets of real EEG
signals collected from a known database. In the first contribution, the applications of time-frequency
representations allowed good discrimination between the studied subjects as well as the identification and
characterization of pathological EEG, in particular those with epileptic seizure peaks. A second contribution
based on the discrete wavelet transform allowed to better locating the frequency bands corresponding to the
EEG rhythms such as Delta, Theta, Alpha, Beta and Gamma rhythms. In addition, other quantities related to
the nature of the signals under consideration have been extracted such as energy, entropy, standard deviation
and the amplitude of the detail and approximations coefficients. These characteristics were used for the
classification of the two studied sets. The proposed method achieved the expected objectives and showed
good performances in terms of accuracy estimated to be 99.5% better than some published and recognized
works.
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