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Abstract

This thesis’ aim is the design of an application that is dedicated to the time-frequency analy-
sis of EEG signals. The developped tool enables the vizualisation and preprocess of these signals
in the temporal domain and their evaluation in the time-frequency domain using the quadratic
time-frequency distributions calculated from a library that was implemented during this project.
Using the support vector machine (SVM) along with time-frequency features, we were able to
classify EEG signals into two classes : background and seizure.

Keywords : Time-frequency analysis (TFA), Signal processing, Electroencephalogram (EEG),
Support Vector Machine (SVM), Software development.

Résumé

Ce mémoire a pour objectif la conception d’une application dédiée a ’analyse temps-fréquence
des signaux EEG. L’outil développé permet de visualiser et de prétraiter ces signaux dans le
domaine temporel et de les évaluer dans le domaine temps-fréquence en utilisant les distribu-
tions temps-fréquence quadratiques calculées & partir d’une bibliothéque implémentée durant ce
projet. Une classification avec la méthode de machine a vecteurs de support (SVM), basée sur
des descripteurs temps fréquence, a permis ensuite de classer les signaux EEG en deux classes :
activité de fond et convulsion.

Mots-clé : Analyse Temps-Fréquence (ATF), Traitement du signal, Electroencéphalogramme
(EEG), Machine & Vecteurs de Support (SVM), Développement logiciel.
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Introduction

L’électroencéphalographie est une méthode permettant d’étudier 'activité cérébrale
d’une personne en enregistrant des signaux électriques. Elle est utilisée dans divers do-
maines tels qu’en sciences cognitives ou en neurologie. Afin d’extraire des informations
a partir des signaux enregistrés, les chercheurs ont souvent recours a des outils d’ana-
lyse standards tels que 1’électroencéphalogramme, qui fournit un tracé temporel de ces
signaux, ou le spectogramme, qui permet de visualiser la distribution fréquentielle de ces
données. Ces outils ne prennent pas en considération la nature non-stationnaire des EEG

et ’évaluent de maniere stationnaire donnant donc des résultats imprécis voire erronés.

Une solution a cela est l'utilisation de 'analyse temps-fréquence qui permet d’éva-
luer les signaux EEG dans le domaine conjoint temps-fréquence. Les distributions temps-
fréquence quadratiques sont particulierement bénéfiques, car ayant de hautes résolutions,
elles permettent de caractériser diverses activités neurologiques et de les distinguer aussi
bien de maniere visuelle qu’automatique. Bien qu’offrant de réels avantages, I’analyse
temps-fréquence reste conditionnée par le nombre réduit d’outils informatiques permet-
tant son exploitation ; les logiciels offrant cette option sont souvent chers et nécessitent

une connaissance préalable en programmation.

Ce présent travail a pour objectif de concevoir et de réaliser une interface dédiée a
I’analyse temps-fréquence des signaux EEG. Cette derniere devra étre intuitive a 1utili-
sation. Elle fournira essentiellement des outils pour calculer et visualiser les distributions
temps-fréquence quadratiques mais aussi de les exploiter pour la classification automa-

tique des signaux.

Ce mémoire est structuré comme suit :
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— Le premier chapitre fournit des généralités sur I’électroencéphalographie et met en
avant les caractéristiques des signaux EEG.

— Le chapitre suivant expose une définition de I'analyse temps-fréquence, plus parti-
culierement des distributions temps-fréquence quadratiques, et décrit des exemples
de son application dans le domaine des neurosciences.

— Le chapitre 3 est dédié a la conception de 'application en fournissant le cahier de
charge du projet et le modele architectural utilisé pour sa réalisation.

— Dans le chapitre 4, il est question de la réalisation du projet. Les étapes de dé-
veloppement d’une libraire temps-fréquence ainsi que les différentes interfaces de
I’application y sont exposées. Un exemple est ensuite donné pour illustrer 1'utili-
sation de I'application.

— Le dernier chapitre présente les outils nécessaires a l'aide au diagnostic en utilisant
une classification des signaux EEG.

— Enfin, une conclusion générale sera donnée ainsi que quelques perspectives.
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Chapitre 1

L’électroencéphalographie

L’électroencéphalographie est une méthode d’exploration cérébrale permettant
I’évaluation de 'activité électrique d’un cerveau. Cela a commencé en 1875, avec la dé-
couverte des propriétés électriques du cerveau par le scientifique Richard Caton. En 1924,
Hans Berger, un neuropsychiatre allemand, a effectué le premier enregistrement [EEG| chez
I’étre humain. Il a pu enregistrer et amplifier 'activité cérébrale d’un jeune patient ayant
subi une trépanation pour exciser une tumeur cervicale, marquant ainsi le début de I'uti-
lisation de 1JEEG] dans le milieu clinique. Depuis, 1JEEG| a bien évolué et est devenue un
outil numérique, indolore et dénué de risques, présent aussi bien dans les neurosciences

cognitives qu’en examen neurologique.

1.1 Principe de P’EEG

Le cerveau est composé de 100 milliards de cellules nerveuses appelées neurones.
Chaque neurone est constitué d'un corps cellulaire de prolongements : les dendrites et
I’axone. Ces derniers permettent d’établir des connexions avec d’autres neurones a tra-

vers des terminaisons synaptiques (voir figure [1.1]).

L’activité synchrone post-synaptique produit un potentiel électrique. La sommation
de ces potentiels issus d’'un grand nombre de neurones adjacents constitue le signal élec-
trique a la base de 1JEEG] Ce signal subit une atténuation en traversant les différentes
couches de la téte : le cerveau, le crane, le cuir chevelu et de nombreuses autres couches

minces séparant chaque partie (figure |1.2)).

Des électrodes, placées généralement sur le cuir chevelu, permettent de mesurer cette

activité électrique. Elle est ensuite amplifiée et représentée sous forme d’un tracé appelé

15



FIGURE 1.1: Structure d’un neurone (a gauche) et d’une synapse (a droite) ]l

Scalp 2.22 Qm

Skull 177 Qm
Brain 2.22 Qm

FIGURE 1.2: Epaisseurs et résistivités des couches principales de la téte ||

électroencéphalogramme (EEG)).

L’application principale de 1JEEG]| consiste a observer et & étudier manuellement ces
enregistrements pour établir des liens entre I'activité neurophysiologique et les troubles
et lésions cérébrales ou encore l'exécution de taches cognitives ou motrices. La figure [I.3]

montre les [EEG| obtenus pour diverses activités normales et anormales.

1.2 Systeme d’acquisition

La figure schématise la chaine d’acquisition des EEG. Dans ce qui suit, chaque

étape sera expliquée.
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FIGURE 1.3: Signaux EEG normaux et anormaux : sommeil actif (AS : Active Sleep),
sommeil passif (QS : Quiet Sleep) et suppression des salves (BS : Burst Suppression) [3]

Electrode

Electrode

Amplificateur » Filtrage | MNumérisation |———m Signal EEG

x

FIGURE 1.4: Systéme d’acquisition des EEG

1.2.1 Electrodes

Il s’agit de conducteurs électroniques placés sur la surface de la téte qui permettent de
mesurer le signal électrique issu de potentiels post-synaptiques. On distingue deux types
d’électrodes : [’électrode active qui, dotée d’un circuit intégré, permet d’amplifier le signal
(voir figure et [’électrode passive, un simple conducteur qui nécessite la préparation

préalable de la peau (application d’'un gel conducteur, etc).

220k v+
input © AN + 100 Q
from electrode 770 MA O output
- to recording system
V-

FIGURE 1.5: Schéma électrique de 1’électrode active ||

Emplacement des électrodes

L’emplacement des électrodes sur la téte doit étre conforme a des méthodes standards.
Parmi celles les plus utilisées se trouve le systeme international 10-20. Les «10» et «20»
décrivent la distance entre les électrodes voisines comme 10 ou 20 pour cent de la distance
totale droite-gauche ou avant-arriere du crane. La figure montre 'emplacement des

électrodes dans ce systéme. Les lettres sont utilisées pour identifier le lobe (A = Auri-
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culaire; F = Frontale; T = Temporale; C = Centrale; P = Pariétale; O = Occipitale)
tandis que les chiffres correspondent & la position de I’hémisphere (chiffres impairs = hé-

misphere gauche, chiffres pairs = hémisphere droit) [5].

NASION

JeoooQ
60600
\@ @:

~ ’
~ 1 -
~ =l -
1

FIGURE 1.6: Le systeme 10-20 de positionnement normalisé des électrodes [5]

Conventions de polarité et d’annotation des canaux

Les enregistrements EEG sont basés sur le principe de 'amplification différentielle
avec rejet du bruit en mode commun. Les tracés obtenus sont la différence de potentiel
des deux entrées de 'amplificateur. L’annotation des canaux est conventionnée de telle
maniere a indiquer les électrodes aux entrées de 'amplificateur. Pour exemple, le canal
Fp2-F8 montre que les électrodes Fp2 et F8 sont I’entrée 1 et ’entrée 2 de 'amplificateur,
respectivement. Concernant la polarité, si 'entrée 1 est plus négative que ’entrée 2, une
déviation vers le haut (négative) est observée. Et si, au contraire, I'entrée 2 est plus né-

gative que lentrée 1, une déviation vers le bas (positive) est observée (voir figure [1.7)).

Fp2 /N Fe Fp2 F8

Input 1 Input 2 Input 1 Input 2
(a) (b)
FIGURE 1.7: Convention de polarité : (a) Fp2 plus négative que F8, (b) F8 plus négative

que Fp2 [6]
Montages des électrodes

Il s’agit de combinaisons spécifiques des électrodes permettant de représenter, simul-

tanément et de maniere logique, 'activité cérébrale de tout le scalp.
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1. Montage unipolaire :
Différentes électrodes sont connectées a 'entrée 1 tandis qu’une référence commune

est reliée & 'entrée 2 (figure [L.8).

2. Montage bipolaire :
Différentes électrodes sont connectées aux entrées 1 et 2 pour chaque série d’élec-

trodes longitudinale ou transversale(figure [L.9)).
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FIGURE 1.8: Montage unipolaire [@

1.2.2 Amplification

Les signaux EEG ont de faibles amplitudes (1-100 ¢V'). Le moindre bruit introduit par
le reste du systeéme d’acquisition peut I'affecter de maniere considérable, il est donc néces-
saire de I'amplifier. Dans le cas des électrodes actives, utilisées généralement en sciences
cognitives, cette amplification est déja réalisée au niveau de la téte, lors de I'enregistre-
ment. Dans le domaine clinique, il est plus commun d’utiliser des électrodes passives et

donc de recourir a un dispositif d’amplification externe.

1.2.3 Filtrage

Les signaux EEG transportent des informations dans une bande passante comprise

entre 0,5 Hz et 80 Hz. Il s’agit des rythmes cérébraux delta (0,5 - 4 Hz), théta (4 - 8 Hz),
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FIGURE 1.9: Montage bipolaire : (a) longitudinal, (b) transversale [@

alpha (8 - 12 Hz), béta (16 - 24 Hz) et gamma (jusqu’a 80 Hz).

Au dela de cette bande, il s’agit de bruits provenant de diverses sources (variation du
rythme cardiaque, clignements des yeux, mouvements durant 'amplification, etc). Afin
d’éliminer ces hautes fréquence, un filtre passe-bas dont la fréquence de coupure avoisine

les 100 Hz, est utilisé.

Les fréquences tres basses doivent également étre supprimées afin d’éliminer 1'offset
et les composantes continues des signaux EEG. Pour cela, un filtre passe-haut, d'une fré-

quence de coupure avoisinant les 0.5 Hz, est utilisé.

1.2.4 Numérisation

Cela se fait en utilisant un convertisseur analogique-numérique (CAN). Les signaux
filtrés sont échantillonnés a une fréquence d’échantillonage au moins deux fois supérieure a
la fréquence maximale du signal mesuré (théoreme de Nyquist). Plus la fréquence d’échan-
tillonage est importante, meilleure est la résolution mais plus lente est la transmission.
Pour des applications a temps réel, une fréquence de 256 Hz est utilisée avec une résolu-

tion de 24 bits [7].
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1.3 L’EEG comme outil de pronostic et de diagnostic

L’électroencéphalographie possede de vastes domaines d’applications notamment en
sciences cognitives et dans I’élaboration d’interface cerveau-machine. Mais son application
principale reste dans le milieu clinique ou elle est utilisée pour l'investigation des lésions
et pathologies neurologiques. Le neurologue inspecte attentivement les enregistrements
EEG (par fenétres d’environ 10 sec) pour relever toute anomalie. D’apres R.D. Bickford
[8], les applications les plus notables de 1 dans le domaine clinique sont :

— monitorage du coma et de la mort cérébrale,

— localisation des zones endommagées suite a un traumatisme cranien, un accident

vasculaire cérébral ou une tumeur,

— controle de la profondeur de 1’anesthésie,

— investigation et localisation des pointes épileptiques,

— étude de la physiologie et des troubles du sommeil,

— étude des troubles mentaux.

1.4 Analyse du signal EEG
1.4.1 Caractéristiques du signal

LIEEG] est un signal complexe représentant l'activité électrique du cerveau sur une
période de temps. La figure montre un exemple d’un signal comme fonction

du temps. L’analyse de pareille fonction s’appelle l'analyse temporelle.

On remarque que dans ce signal, certaines formes d’ondes se répetent ; il est pseudo-
périodique. Des informations fréquentielles peuvent étre alors extraites en appliquant la
transformée de Fourier sur un signal z(t) (Eq. , il s’agit de ["analyse fréquentielle.
La figure montre la distribution fréquentiel du signal précédent.

X(h) = [ ate s (11)

ou X (f) représente le signal dans le domaine fréquentiel.

Les signaux peuvent étre classés en signaux stationnaires et non-stationnaires. Les
signaux stationnaires ont un contenu fréquentiel et des propriétés statistiques indépen-

dants de l'origine des temps, tandis que les signaux non-stationnaires ont un contenu
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FIGURE 1.10: Signal EEG d’un nouveau-né : (a) représentation temporelle, (b) représen-
tation fréquentielle.

fréquentiel variant dans le temps. La plupart des signaux issus du monde réel ne sont pas
stationnaires, y compris les signaux EEG dont le contenu spectral varie en réponse aux
stimuli internes et externes. Les analyses temporelles et fréquentielles ne donnent que des

informations limitées et ne suffisent donc pas pour décrire entierement ce type de signal.

1.4.2 Importance de ’analyse temps-fréquence du signal

Les représentations temps-fréquence sont capables de caractériser pleinement la na-
ture des signaux non-stationnaires contrairement aux représentations classiques. En effet,
dans les représentations temporelles et fréquentielles vues précédemment, les variables
temps et fréquences, respectivement, sont mutuellement exclusives : pour représenter une
variable, 'autre est moyennée. Par conséquent, le signal devient non-localisé par rapport

a la valeur exclue.

En revanche, la représentation temps-fréquence (RTF]), qui utilise la distribution temps-
fréquence (DTEF]), permet de représenter 1’énergie du signal comme une fonction a la fois
du temps et de la fréquence. La figure [[.11) montre la RTF| du signal d’un nouveau-né vu

précédemment et met en avant la variation de la fréquence au fil du temps.

Cette propriété motive de plus en plus les chercheurs a traiter et analyser les signaux
biomédicaux a l'aide des [DTF] afin de dévoiler toutes les caractéristiques du signal. Ce
présent travail a pour objectif de fournir a ces chercheurs un outil leur permettant d’ex-

ploiter de maniére simple les distributions temps-fréquence pour caractériser les différents

modeles dTEEGL
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Chapitre 2

L’analyse Temps-Fréquence

Le chapitre précédent a mis en lumiere les avantages des distributions temps-fréquence
pour les signaux électrophysiologiques. Dans ce chapitre, une définition mathématique plus
concise sera donnée. Nous verrons par la suite les distributions les plus adéquates pour
une caractérisation précise des [EEG] ainsi que des exemples d’application des [DTF]| en

neurosciences.

2.1 L’outil temps-fréquence

Pour évaluer la distribution énergétique d’un signal dans le domaine conjoint temps-

fréquence, plusieurs méthodes d’analyse temps-fréquence (ATF)) furent développées :

2.1.1 Transformée de Fourier a Court Terme et Spectogramme

Afin de localiser 'information spectrale dans le temps, il suffit d’effectuer une transition
de I'analyse spectrale stationnaire (Eq. (1.1))) vers une analyse spectrale variante dans le
temps. Une solution a cela est de multiplier le signal par une fenétre temporelle centrée
en un temps t et de calculer sa transformée de Fourier. Pour une définition plus aiguisée,
cette procédure est refaite sur I'ensemble des points temporels (Eq. ) Cette méthode

est connue sous le nom de la Transformée de Fourier a court terme (TFCT) [9].

[e.e]

Fi(t, f) = / s(T)w(t — 7)e 927 gr (2.1)

—00

Le carré de 'amplitude de la définit le spectogramme comme suit :

S(t, f) = ’/_O:O s(T)w(t — 7)e * 7 dr i (2.2)
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De I'Eq[2.2] il est évident que pour avoir une bonne résolution temporelle, la taille de la
fenétre w(t) doit étre la plus petite possible. Cela a pour effet la dégradation de la résolu-
tion fréquentielle, une conséquence du principe d’incertitude d’Heisenberg (AtAf > 1/4m,
At et Af représentant les résolutions en temps et en fréquence, respectivement). Il est
donc nécessaire de trouver un compromis entre ces deux résolutions pour pouvoir utiliser

de fagon efficace le spectogramme.

2.1.2 Classe quadratique des DTF
Distribution de Wigner-Ville

L’introduction de la distribution de Wigner-Ville (DWV) a contribué grandement au
développement de 1JATE] La [DWV] est le fruit des travaux indépendants de Wigner dans

la mécanique quantique et de Ville dans la théorie des probabilités.

La distribution de Wigner-Ville d'un signal réel s(t) est définie comme suit |9 :

W.(t, f) = /OO 2 (t + ;) o (t - ;) 92707 g7 (2.3)

—00

ou z(t) est le signal analytique associé a s(t).

Le signal analytique z(¢) est un signal complexe ne contenant que des fréquences
positives. Le signal s(t) étant réel, sa possede une symétrie Hermitienne (Eq. , il

possede donc des fréquences négatives et positives.

S(=f) =5*(f) (2.4)

Le signal analytique z(t) du signal réel s(¢) est obtenu en appliquant la transformée

de Hilbert :

1
2(t) = s(t) +j{s(t) i } (2.5)
Tt
ou * représente la convolution temporelle qui définit la transformée de Hilbert, H[s(t)] =

s(t)* & = [ Zs(t —7)dr.
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L’inconvénient majeur de la[DWV]est la présence de des termes d’interférence, appe-
lés en anglais cross-terms, pour les signaux possédant plusieurs composantes. Si z(t) =

x1(t) + x2(t), alors la distribution de Wigner-Ville est la suivante :

Ww(tv f) =W, (t> f) + sz(tv f) + Wm,xz(tv f) + sz,m (tv f)

oU Wiy, o (8, f) et We, 2, (£, f) sont des termes d’interférences qui représentent de fausses

manifestations d’énergies.

Ce phénomene est mis en avant par la figure qui représente la[DWV]d’une somme
de deux signaux modulés linéairement en fréquence (en anglais linear-frequency modu-
lation LFM) d’intervalles de fréquence 0.1-0.2 et 0.3-0.4 Hz. Des termes d’interférences

apparaissent dans l'intervalle 0.2-0.3 Hz.

L’utilisation du signal analytique dans la[DWV]permet, en supprimant les fréquences
négatives, de réduire le nombre de composantes du signal et par conséquent, de limiter le

nombre d’interactions entre ces composantes.
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FIGURE 2.1: Distirbution de Wigner-Ville d’'une somme de deux signaux LFM

Signal asymptotique et lissage de la DWV

En théorie, un signal a durée fini posséde une largeur de bande en fréquence infinie. Du

fait des moyens d’acquisition, les signaux ont une énergie finie pour une durée de temps
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T finie et une largeur de bande de fréquence B finie. Pour garder les mémes propriétés
théoriques des signaux, on définit une classe de signaux appelés signauz asymptotiques

pour lesquels le produit TB » 1. En pratique, on accepte en général un produit TB> 10.

Le signal a durée finie est obtenu en multipliant le signal par une fenétre de durée

finie g(¢). Cela revient a convoluer, dans le domaine fréquentiel, W, (¢, f) avec G(f) =

F Ao},

La largeur de bande finie est quant a elle obtenue en multipliant le spectre fréquentiel
par une fenétre de largeur de bande finie H(f). Ce qui revient, cette fois-ci a convoluer,

dans le domaine temporel, W. (¢, f) avec h(t) = f}"tfl{H(f)}.
—

En combinant les effets des fenétrages de g(t) dans le temps et H(f) en fréquence,

I’expression suivante est obtenue :

pult.f) = h(®) $ W) 5 GUP) 2.6

ou p,(t, f) est la représentation temps-fréquence du signal z(t), G(f) et h(t) sont des
fonctions paires et * et j: représentent respectivement les convolutions dans le domaine

temporel et le domaine fréquentiel.

Une équation plus générale de 'Eq. (2.6)) est souvent utilisée :

p=(t, f) = Wa(t, f) - 51(t, f) (2.7)

ou ¥(t, f) est une fonction paire, pas forcément séparable, représentant les limitations
finies du signal dans les domaines temporel et fréquentiel et fj? est la convolution bi-

dimensionnelle (2D) en temps et en fréquence.

En développant les expressions de W, (t, f) et de la double convolution dans I'Eq. (2.7)),

on obtient I'expression générale des distributions temps-fréquence quadratiques (DTFQ) :

p.(t, f) = /oo /oo /Oo eI gy 1)z (u + ;) z" (u — ;) e T dydudr  (2.8)
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ou g(v,7), connue comme le filtre noyau de la [DTEF}] est la transformée de Fourier 2D
de (L, ).

Les filtres noyaux sont généralement concus de maniere a réduire les termes d’interfé-

rences en évitant le plus possible de compromettre les résolutions du signal.

L’expression des [DTFQ| ayant une formulation unifiées dans plusieurs domaines de

représentation, il est possible de I'exprimer dans le domaine temps-retard :

o

Rottr) = [ Glt—ur)z (u 4 ;) 2 (u - ;) du
=G(t,7)* K,(t,T)

ou :K,(t, ) est appelée Fonction d’autocorrélation instantanée (FAI) et G(t,T) est le

(2.9)

noyau temps-retard.
K(t,7) =2 (t + ;) o (t - ;) (2.10)

G(t,m) = F g(v,7)] (2.11)

v—t

Pour implémenter les [DTF| une version discrete de 'Eq. (2.9)) est utilisée :

p-ln. K] = DET {G[n, m) % (K.[n, m])} (2.12)

ou : G[n, m] est la version discréte du noyau temps-échelle et K, [n,m] la échan-

tillonnée.

Le tableau [2.I] montre les filtres noyaux les plus courants dans la littérature dans le

domaine continu et discret [9]-[15].

2.2 Application en neurosciences

2.2.1 Choix des distributions

L’objectif de l'utilisation de 1JATF] en neurosciences est de trouver un outils permet-
tant la classification, visuelle et/ou automatique, des différents signaux issus de 1JEEG]

De récentes études ont montré que les DTFQ] dont les noyaux sont séparables possédent
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Nom G(t, 1) Gln,m]
DWV 3(0) 3]
Born-Jordan (BJ) \leT\ rect 51 [m rect (ﬁ)}
Choi-Williams (CW) ‘{T"T”e”‘z”‘z/ T }/‘ﬁ exp (71‘:?! 2 % x[sinc n sinc m])
Zhao-Atlas-Marks (ZAM) w(T) rect ﬁ [w [m] rect (%)] * *[sinc n sinc m]
‘ B
B-distribution (BD) I7]% cosh™* ¢ (Cﬁ;’é‘n) * sincm
Modified B-distribution (MBD) % R
Extended modified B-distribution (EMBD) T Zl%w
1 vy . . C| =+ . . i
Cheriet-Belouchrani Distribution (CBD) e’ (”2”2’1 */) t?+r2<1 e (("2”’2)([‘/‘\”2 ! ) (n® +m?) (B/M)* <1
0 sinon 0 sinon

TABLE 2.1: Exemples de filtres noyaux des DTF

de meilleures résolutions temporelles et fréquentielles et pourraient donc fournir de bons

résultats en classification [16].

Parmi les [DTFQ) citées précédemment, trois sont "séparables'. Il s’agit de : Modified

B-distribution, Extended modified B-distribution et Cheriet-Belouchrani Distribution.

Apres sélection des il faut s’assurer que ces distributions caractérisent, avec

précision, la signature temps-fréquences des signaux électrophysiologiques.

Des études antérieures sur I'analyse visuelle des signaux [EEG| ont montré que ces si-
gnaux peuvent étre divisés en deux catégories : 1) signaux composés de pointes et de

sinusoides [17]; 2) signaux composés de chirps d’amplitudes variantes [18].

Pour évaluer la performance de classification des sélectionnées, Boashash et al.
dans |16], ont conduit quatre expériences en se basant essentiellement sur ces catégories.
Dans chaque expérience, un type de signal particulier a été utilisé (voir tableau . Pour
chacun de ces signaux, diverses ont été appliquées puis comparées visuellement.
La figure [2.2] montre les différentes obtenues par l'expérience 1[[]

Type du signal
Expérience 1 Simulation d’un signal composé de sinusoides et de pointes.
Expérience 2 Signal EEG réel composé de sinusoides et de pointes.
Expérience 3 | Simulation d’un signal composé de chirps d’amplitudes variantes
Expérience 4 Signal EEG réel composé de chirps d’amplitudes variantes

TABLE 2.2: Types de signaux utilisés dans les expériences.

1. Lareprésentation de référence est obtenue en sommant les distributions de Wigner-Ville pour chaque
composant du signal de maniere a avoir une distribution artificielle, sans cross-terms.
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Les résultats de ces expériences ont montré que les distributions quadratiques les
plus adéquates aux signaux [EEG] sont : MB-distirbution, EMB-distriution et CB-

distribution. Elles seront donc utilisées dans le suite de ce projet.

La[DWV] bien que ne donnant pas de bons résultats visuellement, sera aussi exploitée
car en plus d’étre I'une des [DTF] les plus utilisées dans plusieurs applications réelles, des

études , montrent que la présence de cross-terms dans cette distribution pourrait

renforcer les performances de classification.
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FIGURE 2.2: Analyse temps-fréquence d’un signal composé de sinusoides et de pointes. (a)
EMBD (a = 0.2, § = 0.1), (b) CBD (¢=0.01, D=0.075, E=0.075), (¢) WVD (d) référence

|16]
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2.2.2 Exemple

Plusieurs études récentes utilisent 1’outil temps-fréquence pour le pronostic et le diag-
nostic d’anomalies neurologiques. Dans ce qui suit, une illustration de cela est donnée en

mettant en avant les résultats obtenus.

Analyse des signaux EEG de nouveau-nés

Une des modalités clés du signal physiologique du nouveau-né est 1JEEG] Il peut étre
considéré comme un processus de bruit coloré avec des périodes distinctes de modula-
tion d’amplitude (AM) qui dénotent différents états d’activité cérébrale [3]. La figure

montre la [RTF] de ces différents états.

1. Sommeil profond :
Il est défini comme un processus de bruit coloré modulé par une sinusoide variante
dans le temps. Ceci est représenté dans le domaine (t, f) comme une concentration
périodique d’activité a haute énergie, suivie d’'une activité a faible énergie. Ce mo-

dele est analogue aux prématurés.

2. Sommeil léger :
Onde thétas (4-8 Hz) et delta (0,5-4 Hz) avec une activité irréguliere entremélée,
représenté dans le domaine (t,f) comme processus de bruit coloré avec une colora-

tion spectrale suivant une loi de puissance inverse.

3. Suppression des salves :
Signaux de courte période avec une énergie élevée qui durent quelques secondes et
se produisent généralement a des fréquences inférieures a 4 Hz. Représenté dans
le temps-fréquence par une activité a haute tension d’une durée de 1 a 10 s et
composée de diverses formes d’onde [ex : delta (0-4 Hz) et théta (4-8 Hz)] avec des
pointes superposées et mélangées, des ondes pointues et une activité plus rapide,

suivies d'une atténuation marquée.

4. Convulsion néonatale :
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Evénement caractérisé par 'apparition de formes d’onde soudaines, répétitives, évo-
lutives et stéréotypées qui ont un début, un milieu et une fin définis, et durent au
moins 10 s. En [ATF] elle est représentée par une composante principale, décrivant

un chirp dont 'amplitude varie lentement, entourée de crétes sous-harmoniques.

VA B e
40 = S oe——

Time (s)
led
=
Time (s)
Time (s)

1 2 3 4
Frequency (Hz)

Time (s)
Time (s)
Time (s)

1 - 2 3 4
Frequency (Hz)

Frequency (Hz)

FIGURE 2.3: Représentation temps-fréquence de signaux EEG de nouveaux nés. (a) Som-
meil profond.(b) Sommeil léger. (¢) Suppression des salves. (d) Convulsion avec chirp
linéaire décroissante. (e) Convulsion avec chirp linéaire croissante. (f) Convulsion com-
plexe avec chirp linéaire par morceau .

Evaluation des lésions cérébrales

Les décharges épileptiformes latérales périodiques (DELP) sont de nettes transitions
dans 'EEG qui peuvent survenir apres une lésion cérébrale ; la prescription de traitement
des ce cas est tres ambigué. La périodicité des [DELP)| est une donnée influente qui peut

aider dans le choix du traitement.

Bien que les DELP]|soient dites périodiques, la période entre les décharges peut varier
considérablement dans le temps. Elles sont donc de nature non stationnaire. Il est tres
difficile d’estimer les différentes périodes du signal en raison de 'amplitude relativement

élevée de lactivité background de 'EEG qui masque les pointes des DELP]
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Une solution consiste a accroitre 'amplitude des pointes en appliquant 'opérateur de

Teager-Kaiser sur le signal discret s[n] (Eq. (2.13)).

y[n] = s*[n] — s[n + 1]s[n — 1] (2.13)

Le signal est ensuite transformé dans le domaine temps-fréquence en appliquant une
[DTF] & noyau séparable. Apres cela, I'enveloppe spectrale de la [DTF] est supprimée en
utilisant 'Eq. (2.14)). A partir de la nouvelle DTEF] les fréquences instantanées (FI) sont

faciles a estimer.

el k) = exp | F (R mm]im]}] (2.14)

ou : R,[n,m] est la DTF du signal analytique z[n] associé a y[n] et I[m] est un filtre

passe-bas.
Cette méthode, réalisée dans I’hopital universitaire de Cruces, en Espagne, a pu amé-

liorer de maniére significative I'estimation des [F1 et a donc aidé les médecins & optimiser

les traitements neuroprotecteurs [1§].
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Chapitre 3

Conception de l'interface graphique

Dans le chapitre précédent, les se sont révélées étre tres efficaces en termes
de résolution et de précision dans I'analyse et la caractérisation des signaux non station-
naires et/ou multicomposants. Leur utilisation dans le domaine des neurosciences est treés
prometteuse mais reste restreinte car elle nécessite souvent une bonne expertise en pro-
grammation ou l'utilisation d’un logiciel commercial assez cotiteux. Dans ce chapitre, nous
verrons les étapes de conception d’une interface graphique open-source dédiée a I'analyse

temps-fréquence des signaux EEG.

3.1 Etat de l’art

Il existe plusieurs solutions commerciales permettant la visualisation et I'analyse des
signaux EEG. La plupart sont développées par les fabricants des systémes d’acquisition
mais conviennent peu a la recherche. Ils doivent répondre aux stricts exigences des certi-
fications cliniques, offrent peu de fonctionnalités et sont assez coliteuses.

Pour y remédier, les laboratoires de recherches ont développé leurs propres outils informa-
tiques. Ces derniers, ne répondent qu’aux problématiques propres aux recherches menées,
ne sont souvent pas partagés au grand public en raison des faibles ressources humaines
pour le maintien logiciel et de la limitation de leurs expertises.

Les deux dernieres décennies ont vu naitre le développement collaboratif permettant 1'ap-
parition de nombreux logiciels open-source dédiés a ’analyse des signaux EEG. La figure
montre les outils les plus cités dans la littérature par les experts en électrophysiologie

jusqu’au début 2020.

EEGLab est une interface, développée sous Matlab, simple mais fonctionnelle. Son

application cible est orientée vers le prétraitement des enregistrements et ’analyse en
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FIGURE 3.1: Nombre de citations par année des outils logiciels [21]

composantes indépendantes|22]. Field Trip est une boite & outils de Matlab riche et puis-
sante qui offre la plus large gamme de fonctionnalités, mais sans interface graphique;
son utilisation nécessite de bonnes compétences en programmation [23]|. Brainstorm est
une application de haut niveau développée sous Matlab et Java. En cours de développe-
ment, elle offre moins de fonctionnalités que FieldTrip ; mais d'un autre coté, son interface
intuitive, ses puissants outils de visualisation et la structure de sa base de données per-
mettent a l'utilisateur de travailler aisément [24]. MINE est une bibliotheque compilée
en C comprenant un ensemble de fonctions indépendantes, facilement implémentable et
principalement orientées vers le prétraitement des enregistrements et 1’estimation de la
source. Une implémentation de cette bibliotheque est également disponible sous Python

(MNE-Python)|[25].

Ces outils sont des programmes généralistes pour ’analyse des données EEG. Bien
que certains offrent la possibilité d’effectuer I'analyse temps-fréquence, cette derniere ne

repose essentiellement que sur la décomposition en ondelettes et 'analyse de Fourier.

Ce présent projet se distingue des travaux existants en étant exclusivement dédié a
I’analyse temps-fréquence. Celle-ci sera basée sur les distributions temps-fréquence qua-
dratiques, inemployées jusqu’a présent dans les logiciels dédiés aux données électrophy-

siologiques.
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3.2 Spécifications des besoins

Le présent travail a pour objectif la conception d’une application d’analyse temps-
fréquence des signaux EEG. Les principaux acteurs en interaction avec le systeme sont
les chercheurs en neurologie, en neurosciences et en électrophysiologie. Ils doivent, a travers
I'interface, pouvoir effectuer les taches suivantes :

— chargement et pré-traitement de données électroencéphalographiques,

— visualisation temporelle sur I’ensemble des canaux des données,
calcul et visualisation de la distribution temps-fréquence d’un signal donné selon
les parametres choisi par I'utilisateur,

annotation et sauvegarde de la [DTF] dans une base de données,

— acces a un atals dJEEG] comprenant divers états d’activité cérébrale.

En plus de ces fonctionnalités, 'application doit répondre a des besoins non-fonctionnels
assurant la fluidité de I'interface et de son déploiement. Le logiciel doit donc :

— étre portable et multiplateforme,
avoir une interface épurée et simple a utiliser,

avoir un temps d’exécution s’approchant du temps réel,

étre performant en répondant aux exigences des usagers d’'une maniere optimale.

3.3 Choix de I'architecture et de la programmation

L’architecture convenant le plus a I’application est ’architecture Modele-Vue-Controleur
(MVC)). Elle permet d’organiser I'interface graphique en distinguant trois parties : le mo-

dele, la vue et le controleur. Chaque partie joue un réle précis dans l'interface :

1. Le modéle :

Il contient les données manipulées par le programme, assure leur gestion et garantit

leur intégrité.

Dans ce projet, trois structures de base de données sont nécessaires. Elles sont

citées dans le tableau [B.1]
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Base de données Détails
Base de données EEG Signaux EEG entrés par 1'utilisateur.
Base de données Atlas | Signaux EEG issus de différentes activités cérébrales.
Base de données DTF DTF des signaux EEG entrés par 1'utilisateur.

TABLE 3.1: Bases de données du modéle.

Pour structurer les variables de ’application, a savoir les signaux EEG, une classe

est définie dans le modele. Elle est schématisée dans la figure 3.2

Classe EEG

+ nom_fichier
+ donnees
+ noms_cannaux
+fréquence_echantillonage

FI1GURE 3.2: Diagramme de la classe EEG

2. La vue :

Elle permet de créer l'interface avec 'utilisateur. Dans ce projet, la partie vue
comprend les éléments suivants :

— un menu permettant le défilement des pages,

— une page permettant la visualisation de la représentation temporelle du signal,
— une page permettant I’analyse temps-fréquence du signal,

— une page contenant I’Atlas EEG.

Son role consiste aussi a recevoir les actions de l'utilisateur (sélection, clic,...) et

de les envoyer vers le controleur a travers des fonctions callback.

3. Le controleur :

Il joue le role d’intermédiaire entre le modele et la vue et assure la synchronisation

de toutes les parties.

La figure [3.3 montre les interactions du modele MVC| Pour une implémentation plus

optimale, la version passive de cette architecture a été utilisée (figure [3.4)).
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Envoi des évenements Mise & jour
Contréleur

Vue -+ Modeéle

Notification

FIGURE 3.3: Interactions de 'architecture MVC

Envoi des évenements Mise a jour
- Controleur

Vue Modeéle

A

Modification

FIGURE 3.4: Interactions de de I'architecture MVC passive

Concernant la programmation, il est plus intéressant d’utiliser la programmation orien-
tée objet que celle procédurale. Parmi ses avantages :

— la facilité de compréhension et la clarté du code,

— la maintenabilité et I’évolutivité de par la modularité du code,

— la possibilité de réutilisation du code et donc un gain de ressources.

3.4 Utilisation de ’outil UML

D’apres wikipedia, «Le Langage de Modélisation Unifié, de I'anglais Unified Mode-
ling Language (UML), est un langage de modélisation graphique a base de pictogrammes
congu pour fournir une méthode normalisée pour visualiser la conception d’un systeme.

Il est couramment utilisé en développement logiciel et en conception orientée objet» [26].

L'un des diagrammes les plus parlant de 1JUMI] est le diagramme de séquences. Il

décrit l'interaction des éléments du systéme entre eux.
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Ce projet contient quatre cas d’utilisations : "Représentation temporelle du signal’,
"Prétraitement", "Représentation temps-fréquence" et "Acces a l'atlas EEG". Les figures

3.5 et montrent les diagrammes de séquences de chaque utilisation.
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F1GURE 3.5: Diagramme de séquence "Représentation temporelle du signal"

interaction Time Representation )

A

Lifelinel:

sateur
1: Cliquer sur "Load"

2 : Ouverture fichier

[~ 3 Afficher explorateur de fichiers
4 : Selection du fichier N
5 Extraction des données

6 : Sauvegarde des données

e o L
L 7 : Affichage du fichier dans la liste J

8 : Doucle-clic sur un fichier

9 : Selection du fichier

10 : Recupération des données

14 : Cliquer sur "Preprocessing" &

ref

15 : Cliquer sur Scroll

|
Preprocessing
i
|
|

16 : Parcours temporel

L 17 : Demande taille de la fenétre

18 : Ré
Hemﬂse> |
;

19 : Incrémentation / Décrementation Temps

oo :
L 20 : Update du plot . :
21 : Modifier détails du fichier | | :
22 : Cliquer sur "Update"
23 : Update du fichier ; ;
24 : Demande détails modifiés
25: Réponse .
Eessssassssssssssfsamnsssmsnmnssas S ;
26 : Modification des données
27  Update des données
Kreeemeas I i

128 : Affichage du ficher modifié dans la liste o

29 : Cliquer sur "Delete"

30 : Suppression du fichier

>

31 : Suppression des données

ket
32 : Suppression des détails

34 : Suppression du chisier de la liste




interaction Preproceszing /J

R

Lifelinel: Utilisateur

Vue

E:I. : Cliquer sur "Preprocessing” ,
|

Contréleur

+ 2 - Demande d'ouverure de la fenéve__ i

11 : Suppression des cannaux

7 : Modification des données

8 - Update des donnees

Modéle

¥y

i k

i 4 :Choix des fréguences

T —Ll .

1 5 : Cliquer sur "Apply” : :

! " i

: :

: B 6 : Application du filre :

! .

! '

: :

! :

; :

! .

i 9 : Choix des cannaux - .

: - :

s U :

: 10 Cliguer zur "Drap”

i "| :
'

14 : Cliquer sur "Closa"

15 : Fermuture de la fendtre

12 - Modification des données

12 Update des donnges

L 4
L

.

FIGURE 3.6:

Diagramme de séquence "Prétraitement'
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interaction TF Representation )

R

Lifelinel: Utilisateur

3 : Choix des paramétres _ :

4 Cliguer sur "plot”

10: Annaoter

Vue Controleur
1: Cliquer sur le menu TFD :
' -

2 - Afficher la page TFD

5 : Demands calcul TFD

11 : Cliquer sur "Save"

-]

& : Demancds paramétres

& : Calcul de la TFD

9 Plotde la TFD

12 : Demande de sauvegarde _

Modéle

'L 13 : Sauvegarde TFD et annotation_

U

FI1GURE 3.7: Diagramme de séquence "Représentation temps-fréquence"

interaction EEG Atlas J

% Vue

Lifelinel: Utilisateur

3: Choix des pararnétres__ H

'-‘I:i“"""“""

4 : Clic sur "Plot”

!

-

5

b

Contréleur Modele
: Extraction du noms des signaux de I'Atlas
2 : Affichage dans la page Atlas ¢
: Demande calcul TFD
6 : Récupération du signal

ponse

§: Calculdela TFD

9:Plotdela TFD

FI1GURE 3.8: Diagramme de séquence "Acces a l'atlas EEG'
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Chapitre 4

Réalisation de l’'interface graphique

Apres avoir décrit notre systeme d’un point de vue conceptuel, nous verrons dans ce
présent chapitre 'implémentation de 'application. Il s’agit de la création et de la mise
en ceuvre des différents programmes, interfaces, et bases de données et de la présentation

des fonctionnalités et des outils utilisés pour la réaliser.

4.1 Choix de ’environnement de développement

[ls existent plusieurs langages de programmation dédiés au calcul scientifique, les plus

performants selon la littérature sont Matlab et Python.

En neurosciences, la figure montre que 90 % des citations utilisent des outils déve-
loppés sous Matlab. Une des raisons derriere cela est la maturité et la stabilité actuelles

de Matlab dans ce domaine résultant et de ses vastes fonctions prédéfinies.

En parallele, ’écosysteme scientifique Python a miiri rapidement au cours des der-
nieres années et est devenu une alternative attrayante pour les scientifiques car il est
gratuit, open source et de plus en plus puissant. Sa vaste bibliotheque de modules facilite
le développement et la maintenabilité de systemes complexes et offre plusieurs outils de

développement d’interface graphique.
Le tableau présente un comparatif des écosystemes Matlab et Python.

En prenant en compte les besoins spécifiés au chapitre précédent, I’environnement le
plus adéquat au développement du projet est Python. Sa portabilité et son interopérabi-

lité sont de réels avantages pour une performance optimisée de I'application sans compter
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Matlab Python
Logiciel propriétaire et closed-source. Logiciel Open-source.
Licence assez cotiteuse et toolboxs facturées en plus. IDE, packages et extensions gratuits.
Exclusivité et dépendance de Mathworks. Intégrité des codes.
Portabilité restreinte. Portabilité sur Windows, Linux, and OS X.

TABLE 4.1: Comparaison des écosystemes Matlab et Python

que sa structure orientée objet est intuitive et facile a utiliser.

Parmi les outils offerts sous cet environnement pour le développement d’interfaces
graphiques se trouve Tkinter; un module de base intégré dans Python. Il s’agit d'un
module simple et facile a utiliser et bien qu’il offre des widgets peu esthétiques, il permet

de réaliser des interfaces épurées, répondant au cahier de charge précédemment cité.

4.2 Implémentation d’une librairie Temps-Fréquence

Il a été établi que Python est un puissant outil pour le calcul scientifique, notamment
en traitement du signal. Il en reste néanmoins que l'analyse temps-fréquence est peu dé-

veloppée sous cet environnement.

L’API principal de Python permettant I’ATF est Scipy. Ce module, généralement uti-
lisé pour le traitement du signal, permet entre autres la décomposition en ondelettes et
le calcul de la STFT du signal [27]. 11 ne permet toutefois pas le calcul des distributions

temps-fréquence quadratiques sur lesquels ce présent projet est basé.

Un module complémentaire, développé avec Scipy et Matplotlib, est en cours de déve-
loppement. Il s’agit de Py-TFTB ; une implémentation Python de la bibliotheque TFTB
de Matlab. Il permet de calculer quelques distributions quadratiques mais étant tres peu
optimisé, il demande un temps d’exécution important ne répondant donc pas au cahier

de charge du projet.
La solution a cela était de développer une bibliotheque propre au projet se basant a

la fois sur 'optimisation et des algorithmes et de leur implémentation afin d’aboutir a un

résultant répondant aux besoins de I'application.
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4.2.1 Optimisation des algorithmes

Les distributions temps-fréquence permettent de représenter un signal simultanément
en temps et en fréquence. Cela implique d’importantes ressources de calculs et de mémoire.
Les algorithmes typiques nécessitent approximativement N?log, N opérations et N?
points mémoires [28]. Des études montrent que ces algorithmes peuvent étre optimisés en

prenant en compte les propriétés mathématiques des distributions [29].

Pour rappel, I'expression de la discrete est :
p-[n, k] = DFE {G[n, m] x (Kz[n,m])} (4.1)
m— n
ou G[n,m| et K,[n,m| sont donnés par 'Eq.({4.1)).

L’algorithme suivi pour le calcul des QTFD est schématisé dans la figure .1} L’opti-

misation de chaque partie est ensuite expliquée.

Calcul du signal _ | Convolution avec le

X(© analytique Calcul de MAF noyau filtre

Y
L

»| Calculde laFFT |—— p[n. k|

FIGURE 4.1: Algotithme de calcul des distributions temps-fréquence quadratiques

Signal analytique

D’ordinaire, le signal analytique est calculé en annulant la TF du signal pour les
fréquences négatives puis en recalculant la TF inverse. Cela peut causer des ondulations
indésirables, causées par la longueur finie du signal. Pour éviter ceci, 'Eq. (4.2]) est utilisée

[30].

2X(f) if0<f<Fg/2

2(f) =4 X(f) if f =0 (4.2)
0 if —Fg/2<f<0

ou : X(f) est la TF de x(¢).
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Fonction d’autocorrélation instantanée

En utilisant la symétrie Hermitienne, la [FAI] des TFD quadratiques s’écrit comme

suit :

z[n+mlz*[n —m| form >0

K[n,m] = { K*[n,—m)] for m <0 (43)

La [FA] n’ayant besoin d’étre calculée que sur les échelles positives, cela permet de

réduire de moitié le nombre d’opérations.

Convolution avec le noyau filtre

Cette étape revient a la multiplication matricielle du noyau filtre G[n, m| avec la [FAI
K.[n,m]. Comme les noyaux des distributions choisies présentent une symétrie aussi bien
dans le domaine échelle que temporel, cela réduit considérablement les besoins aussi bien

en calcul qu’en mémoire.

Pour la distribution de Wigner-Ville, la noyau étant une dirac, I’élément neutre de la

convolution, cette étape est sautée.
Calcul de la FFT

Pour optimiser cette étape, la longueur du signal doit-étre une puissance de 2. Cela

est fait en appliquant le zero-padding a la [FAI| filtrée (K, [n,m] ® G[n,m]).

4.2.2 Optimisation de ’implémentation

Sous python, il est possible d’implémenter ces algorithmes de trois maniere
différente :

— écrire 'intégralité des codes sous Python,

— utiliser ’extension Cython,

— écrire la bibliotheque en C puis utiliser Ctypes comme fonction wrapper.
Les trois cas de figure ont été considérés. Le tableau montre le temps d’exécution

de chaque méthode pour la calcul de la distribution de Wigner-Ville pour un signal EEG

d'une durée de 30s avec une fréquence d’échantillonage de 256 Hz.
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Méthode Python | Cython | Ctypes
Temps d’exécution (s) | 15.64 6.30 0.06

TABLE 4.2: Temps d’exécution des différentes méthodes

Bien que le déploiement sur Python soit facile ne nécessitant qu'un petit nombre de
lignes, il était attendu que le temps d’exécution de l'algorithme soit important du fait
des caractéristiques du langage interprété et de la présence de nombreuses boucles dans

le code.

Cython est une extension du langage C dans Python, elle permet donc de bénéficier de
la puissance des deux langages. Cette fois ci, le langage C fut utilisé pour la parcours des
itérations. Cela a permis d’avoir une exécution deux fois plus rapide mais ne s’approchant

pas du temps-réel spécifié dans les besoins.

L’implémentation des algorithmes en langage C fut une tache ardue et chronophage.
Apres création d’une bibliotheque dynamique, Ctypes, une bibliotheque d’appel a des
fonctions externes en Python, fut utilisée pour interfacer les codes sous Python. Les résul-
tats obtenus étant les plus optimaux, cette méthode fut choisie pour I’architecture finale

du module temps-fréquence (figure [1.2]).

C Impl code (.c)

Bibliliothégue dynamigue'

Module t -fré
o »|  Ctypes wragper (y) odule temps-fréquence

(-py)

C Headers (.h)

FIGURE 4.2: Architecture du module temps-fréquence

Jusqu’a maintenant, cing distributions sont implémentées sous cette librairie : DWV]

[BD] MBD|, [EMBD] et [CBD]

4.2.3 Visualisation

Il était nécessaire de fournir dans cette librairie un outil de visualisation des [DTE] cal-
culées. Ces représentations doivent avoir de bonnes résolutions temporelle et fréquentielle

pour permettre une classification visuelle des [DTE]
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La fonction développée consiste a tracer, pour chaque point temporel, 'amplitude de
la [DTE] sur toute la bande fréquentielle. Cela a été fait en utilisant I’outil LineCollection

de la librairie Matplotlib et a permis d’avoir une image texturée du signal.

Pour une description complete du signal, les représentations temporelle et fréquentielle

sont aussi données.

La figure montre la représentation temps-fréquence d’'une modulation fréquentielle

sinusoidale obtenue par la [CBD| en utilisant la libraire développée.

Time Signal

FIGURE 4.3: CBD d’une FM sinusoidale (C=1.0, D=0.04, E=0.04)

4.3 Interfaces de I’application

Durant la conception, quatre cas d’utilisation furent envisagés : "Représentation tem-
porelle du signal',"Prétraitement’, "Représentation temps-fréquence' et "Acces a l'atlas
EEG". Chaque cas a sa propre page dans l'application. Dans ce qui suit, nous verrons les

fonctionnalités de chaque interface ainsi que les outils utilisés pour leur développement.
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4.3.1 Représentation temporelle

Au lancement, 'application s’ouvre sur la page "Représentation Temporelle'. L utili-
sateur y introduit ses fichiers, accede a leurs informations (durée, nombre de canaux et

fréquence d’échantillonage) et peut parcourir le tracé temporel sur I'ensemble de la durée

des signaux(figure [4.4)).

Pour I'instant, seuls les fichiers EDFH sont pris en compte. Ils sont traités par le pa-
ckage MNE-python qui permet d’extraire les données et les informations sur le fichier.
Ces derniers sont ensuite sauvegardés dans un dictionnaire comme instance de la classe
EEG (figure et restent accessibles a l'utilisateur tout au long de 'exécution de I'ap-
plication. Concernant la représentation temporelle, elle est obtenue en tracant I’ensemble
des signaux des canaux sur toute la durée d’enregistrement en utilisant encore une fois la

fonction LineCollection de Matplotlib.

@ Cerebrum - x
Time Representation  TF-Representation EEG Atlas  Exit
# €[] Q=
Preprocessing
TE-PE-1
FT10-T8
FT9-FT10 o~ M
T7-FT8
P7TT
Z-PzZ A
FZ-CZ A
P8-02
T8-P8-0
F8T8 - -
FP2-F8 et Py W__fc
P4-02
c4-pa
F4-C4
FP2-F4 | Pepre T SV R,
P3-01
€3-P3
F3-C3
Informations FP1-F3 et iy - N\ A
P7-01
Flename  [chomtesst T7-P7
Chamnelnumber 5 F7T7 ]
FP1-F7 et i N\ — N
Sampling Frequency|256 0 i 2‘ 3‘ l; 5‘ é ; “] E‘. 10

Time (s) 3600.0 Time (s)

Delete Update

FIGURE 4.4: Interface "Représentation temporelle".

1. European Data Format est un format de fichier informatique destiné au stockage de données mé-
dicales ou biologiques organisées en séries temporelles
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4.3.2 Prétraitement

Dans la page "Représentation temporelle', 'utilisateur peut, s’il le souhaite, effectuer
un prétraitement de ses données en cliquant sur le bouton "Preprocessing”. Une fenétre de
dialogue (figure |4.5)) s’ouvre alors o il est possible de filtrer les signaux ou de supprimer

des canaux dont l'information n’a pas d’intérét.

Le filtre implémenté est un filtre a réponse impulsionnelle infinie de type elliptique.
Selon les fréquences données, il peut étre passe-bas, passe-bande ou passe-haut.

Les utilisateurs de l'interface n’ayant pas forcément d’expertise en traitement du si-
gnal, 'ordre du filtre est calculé de maniere automatique selon les fréquences de coupure

introduites en faisant appel a la fonction ellipord du package Scipy.

§ Cerebrum — O =

Filtering

Low Cutoff (Hz) | |

High Cutoff (Hz)| |

[ overwrite data

Apply

Channel Dropping

FP1-F7 A
F7-T7
P7-01
FP1-F3
F3-C3
C3-P3
P3-01
FP2-F4
F4-C4
C4-P4
P4-02
FP2-F&
F8-T8
T8-P3-0 v

] ovenwrite data

Drop

FIGURE 4.5: Interface prétraitement
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4.3.3 Représentation temps-fréquence

Dans la page "Représentation temps-fréquence”, I'utilisateur peut calculer la[DTF|d un
des signaux de ses données. Il doit d’abord sélectionner un canal (ou la moyenne de tous
les canaux) et choisir une distribution parmi celles proposées. Il doit ensuite introduire les
parametres de la distribution soit en utilisant les sliders ou en les entrant manuellement.
Des valeurs initiales, basées sur des tests empiriques menés par Boashash et Al dans ,

sont données a ces parametres.

Les distributions sont par la suite calculées et visualisées en ayant recours a la librairie
temps-fréquence développée durant ce projet (figure |4.6)). Il est possible de parcourir ces
distributions sur tout le temps d’enregistrement en choisissant la taille de la fenétre et

une résolution temporelle adéquate.

Il est possible de sauvegarder la [DTF] obtenue, tout en I'annotant, dans une base de

données SQLIlite qui pourrait par la suite étre utilisée pour une classification.

@ Cerebrum - x
Time Representation TF-Representation EEG Atlas  Exit

P1-01 — # € +Ql= =

Time-Frequency Distribution

MB-Distribution —1

Alpha
0.045

L

Time (s)

Choose the layout
@® Time-Frequency 5 0 -5

T T

. Normalized Frequency (Hz)

O Frequency-Time Time Ségrial 1009 01 0.2 03 0.4 05
.

(e 2| b

An notation

Annotate _

FIGURE 4.6: Interface représentation temps-fréquence
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4.3.4 Atlas EEG

Un recueil de signaux EEG représentant divers activités neurologiques est disponible
sur la page "EEG Atlas". L’utilisateur sélectionne un de ces signaux et choisit la distri-
bution temps-fréquence voulue (voir figure [4.7)). Cette page pourrait servir de référence

pour annotation des différentes [DTF] obtenu par l'utilisateur.
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FIGURE 4.7: Interface atlas EEG

4.4 Exemple d’utilisation

Les convulsions néonatales concernent, en moyenne, jusqu'a 1,4 % des nouveau-nés a
terme et 20% des prématurés [32]. Elles se présentent sous forme d’une simple révulsion

oculaire, d'une fixité insolite du regard ou encore d'une succession de grimaces ou de cli-

gnements de paupiéres [33].

Afin de poser un diagnostic, les médecins ont recours a un examen EEG mais il est

souvent difficile de détecter les piques épileptiques sur I'encéphalogramme.

Apres chargement des données contenant un enregistrement de 30 min de signaux
EEG d’un nouveau-né sur ’application, un filtre passe-bande, de fréquences de coupure

de 0.8 et 12 Hz, a été utilisé. La figure montre les tracés obtenus avant et apres le
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filtrage.
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FIGURE 4.8: EEG d’un nouveau-né : (a) avant filtrage et (b) apres filtrage.

On peut ensuite visualiser les signaux filtrés sur toute la durée de 'enregistrement.
Dans le domaine temporel, il est difficile de détecter les convulsions d’un nouveau-né
visuellement. La figure [4.9) montre les représentations temporelles obtenues durant une

activité de fond et d’une convulsion néonatale.
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FIGURE 4.9: Représentation temporelle de 'EEG d’un nouveau-né : (a) activité de fond
et (b) Convulsion.

En calculant les distributions temps-fréquence, on s’apercoit qu’il est possible de dis-
tinguer visuellement entre 'activité normale et la convulsion. La figure montre que
les piques de convulsions sont caractérisées par une FM variant lentement tandis que

I'activité de fond est représentée par 'apparition de packets d’énergie distincts.

23



r200

r198

F197

r 196

r194

F193

192

Time Ségral

rles

r 166

r 165

r 164

r1le2

r 161

r 160

Time Sigral

C
Ly
E
F
Normalized Freguency (Hz)
legﬁ) 0.‘1 0;2 O.I3 O.I4 0.‘5
? } 4/\_’_
g 0
(a)
)
v
£
F

Normalized Frequency (Hz)

0.2 0.3

125

SR IEVAN \

FIGURE 4.10: RTF de 'EEG d’un nouveau-né : (a) activité de fond et (b) Convulsion

54



Chapitre 5

Classification des signaux EEG pour
I’aide au diagnostic

Le chapitre précédent a mis en avant I'aptitude de 'application développée a fournir
un outil permettant la classification visuelle de différentes activités neurologiques. Dans ce
chapitre, une approche automatique de cette classification, basée sur les caractéristiques

temps-fréquence des signaux EEG, sera présentée.

5.1 Choix des descripteurs

En utilisant les caractéristiques du signal et les outils temps-fréquence présentés au
chapitre 2, il est possible d’en extraire différents descripteurs appropriés a des fins de
classification. On distingue trois grands axes : (1) descripteurs statistiques du signal, (2)

descripteurs temps-fréquence et (3) descripteurs d’images.

5.1.1 Descripteurs statistiques du signal

L’histogramme des EEG varie de classe en classe. Afin de caractériser leurs différentes
fonctions de répartition, divers outils statistiques sont utilisés. Les formules de ces des-

cripteurs pour un signal réel xz[n| sont données dans le tableau [34].

Descripteur Expression

Moyenne mea) = NZ z[n]

Variance oy = N S ( [n] — (t))Q
Coefficient d’asymétrie o) = NU3 >on (x n )3
Kurtosis kay = NJ4 >on (x )4
Coefficient de variation x ¢y = :1(::)

TABLE 5.1: Descripteurs du domaine temporel
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Dans le domaine fréquentiel, il est possible de distinguer des signaux dont le spectre
differe en les caractérisant par des grandeurs spectrales. Nous citerons : le flux spectral,
qui mesure le taux de variation du contenu spectral d’un signal dans le temps, I’entropie
spectrale, qui évalue le degré d’imprévu de la distribution dans le domaine fréquentiel
et I'entropie de Wiener qui permet de mesurer la largeur et 'uniformité du spectre de
puissance. Les expressions de ces descripteurs sont données dans le tableau ou :

Z.[k] est la TF du signal analytique z[n] associé au signal réel x[n].

Descripteur Expression
Flux spectral =y a1 |Z (k] — Z._1[K]|
Entropie spectrale S =M Z[k ]log2 K]

(Hk 1‘Z’“[k]|)
Sf(f )~ S 120K

TABLE 5.2: Descripteurs du domaine fréquentiel

Entropie de Wiener

5.1.2 Descripteurs temps-fréquence

Il est possible d’étendre les descripteurs temporels et fréquentiels, vus précédemment,
au domaine conjoint temps-fréquence [35]. Le tableau donne les nouvelles expressions
de ces descripteurs dans ce domaine ou : p,[n, k| est la DTF du signal analytique z[n]

associé au signal réel z[n].

Descripteur Expression
Moyenne My, f) NM > 2ok Pz (1, K] )
Variance (Qt,f) = W Don 2ok (Pz[ k] — m(t,f))
3
Coefficient d’asymétrie 7y 5 = NMU Don 2ok ( 2[n, k] — m(t,f))
( )

‘ 4
Kurtosis kwp) = NMU< Don 2ok (Pz [n, k] — m(t,f))
Coefficient de variation ¢, ) = ;ﬁ’; ))

Flux spectral FLyp) = Z s pan + 1Lk 4+ m] — p. [n k]

. _ 1 pz[n,k]
Entropie spectrale REq ) = 10%2 Zn—1 Zk:l (Zn > pzlnk]

|N]b1

: . M
Entropie de Wiener SFup = MN SN pelnA]

TABLE 5.3: Descripteurs du domaine temps-fréquentiel
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5.1.3 Descripteurs d’images

Les [DTF] sont une représentation de la répartition de 1’énergie dans le plan temps-
fréquence, résultant en une distribution 2D de d’énergie qui peut étre percue comme une
image. En conséquence, des techniques basées sur le traitement d’image peuvent ensuite

étre utilisées pour localiser et extraire des caractéristiques de ces distributions.

Cette section présente les caractéristiques extraites des images temps-fréquence ; elle
comprend trois types de descripteurs souvent cités dans la littérature : (1) descripteurs

géométriques, (2) descripteurs a modele binaire local et (3) descripteurs de Harlick.

Descripteurs géométriques

Ces descripteurs permettent d’effectuer une reconnaissance de formes sur l'image
temps-fréquence. Les principales étapes de traitement d’image utilisées sont les suivantes
[34] :

e Binarisation de I'image temps-fréquence :

En utilisant un seuillage T :

1 sipnk]>T

Bln, k] = { 0 autrement (5.1)

L’image binaire est composée donc de deux parties : (i) 'arriére plan de I'image By[n, k|
ou le signal n’a pas d’énergie (B[n, k] = 0) et (ii) I'avant plan de I'image ou il y a mani-

festation de I’énergie (B[n, k] = 1).

Il est d’autant plus intéressant de choisir un seuil adaptatif. Une maniere de le faire est
d’initier le seuil 7" & la moyenne de I'image p[n, k|. A partir de cette image, deux matrices
sont générées K et L.

K, de moyenne m1, ne contient que les valeurs de p[n, k] supérieurs a T'. Les autres
¢éléments sont mis a 0. De méme, L, de moyenne m2, ne contient que les éléments de
p[n, k| inférieurs & T', le reste de la matrice étant également mis a 0.

Le seuil adaptatif de I'image p[n, k| est la moyenne de m1 et m2.

» Segmentation de ’image binarisée :

En utilisant le critére de connectivité (voir figure , I’avant plan de I'image est divisé en
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[ segments non-coincidables constituant les [ objets de cet avant plan. L’image binarisée

peut étre alors décrite comme union de 'arriere plan avec ces [ segments :

Bln, k] = Bo[n, k] U si[n, k| U sa[n, k] U ... U s[n, k| (5.2)

ou : By[n, k| est 'arriére plan de 'image et sq, Sa, ..., s sont les segments de I'image

binarisée.

FIGURE 5.1: Principe de la 8-connectivité : Les pixels sont connectés si leurs bords ou
coins se touchent. Deux pixels adjacents font partie du méme objet s’ils sont tous les deux
activés et connectés le long de la direction horizontale, verticale ou diagonale.

« Extraction des moments :
Cela se fait a partir du plus grand segment de I'image sy [n, k| (correspondant au plus
grand objet de I'image). Le moment d’ordre (n,k) est calculé en utilisant ’expression
suivante |36] :

Mpg = Z%:npkqsL[n, k] (5.3)

n

ou : sp[n, k| est le plus grand segment de I'image.

Un sous-ensemble de ces moments, invariants aux transformations de 'image, est uti-
lisé pour la classification pour gagner en robustesse et en performance; il s’agit des mo-

ments de Hu. Leurs expressions sont données en annexe (A).

Modéle binaire local

De I'anglais, Local Binary Pattern , ce descripteur permet de caractériser les
textures locales de I'image temps-fréquence. Il consiste a considérer un voisinage 3x3 pour
chaque pixel et d’y effectuer un seuillage par rapport au pixel central. Chacun des 8 pixels
voisins est mis a 0, si son intensité est inférieure a celle du pixel central, ou a 1 autrement.

Les valeurs du voisinage, parcourues dans un sens prédéfini, forment un nombre binaire
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qui est converti en valeur décimale pour obtenir la nouvelle valeur du pixel central (voir

figure .

¥ ]

911 | 1104
Seuillage ! Binaire: 11010011

4146 —| | I | | Décimal : 211

=J
)
ad

0]0

FI1GURE 5.2: Principe du LBP

Pour une définition plus mathématique :
7 .
LBP(pc) => tx 2 (5.4)
i=0

ou:t=1sip,[pi] > p.[p] et 0 autrement.

En réitérant cette opération sur 'ensemble des pixels de la distribution, une nouvelle
matrice est obtenue . A partir de cette derniere, 1'histogramme sur 256 niveaux de gris

est utilisé comme parametre de caractérisation.

Descripteurs de Harlick

Des descripteurs de texture peuvent aussi étre extraits a partir de la matrice de co-
occurrence de 'image. Cette derniere consiste a quantifier la texture d’une image comme

distribution de paires de pixels co-occurrentes a une distance et un angle donnés.

Pour une discréte p,[n, k] et pour un décalage (A,, Ay) dépendant a la fois de
la distance D et ’angle 6 entre les pairs de pixels voisins, la matrice de co-occurrence est
définie comme suit [31] :

N M . . ,
. 1sip.n,kl=iet p.n+ A, k+ ALl =
Co.(anapli, ] = Z Z { peln, 4 pe ] =7 (5.5)

0 ailleurs

Dans ce travail, le parametre de distance D est mis a 8 tandis que ’angle 8 varie de 0

a 135 degrés d’un pas de 45 degrés avec une quantification de 256 niveaux de gris.
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Il en résultera donc quatre matrices de co-occurrences. A partir de chaque matrice,
14 descripteurs de Harlick H;, caractérisant la texture de l'image, sont calculés. Leurs

expressions sont données en annexe.

Afin de réduire la dimension de ces descripteurs (56 a présent), chaque ensemble de
quatre parametres H; est remplacé par sa moyenne et son étendu résultant donc a 28

descripteurs qui seront par la suite utilisés.

5.2 Choix du classifieur

La classification permet d’associer a un ensemble de données non-étiquetées une classe
bien définie en se basant sur les descripteurs fournis. Afin de classer les signaux EEG,
plusieurs classifieurs sont utilisés dans la littérature comme ’arbre de décision ou encore

les réseaux de neurones [34].

Dans ce travail, il a été jugé plus opportun d’utiliser les machines a vecteurs de
support (en anglais support vector machine pour les raisons suivantes :

— Leur grande précision de prédiction avec de petite base de données.

— Leur efficience avec des données aussi bien linéaires que non-linéaires.

— Leur faible consommation de mémoire car seul un sous-ensemble de points (appelé

vecteurs de support) est utilisé pour la prise de décision.

D’un point de vue théorique, les sont des algorithmes d’apprentissage automa-
tique supervisé qui séparent les observations en deux classes. Cela est fait en construisant,
dans un espace de haute dimension, un hyperplan permettant de séparer les données et
de maximiser la distance, appelée marge, entre ces classes. Seuls les points se trouvant a
la frontieres des classes sont utilisés, ce sont les vecteurs de support. La figure illustre

cette technique, H étant I’hyperplan séparateur.

Pour une séparation linéaire, les données de chaque classe doivent se trouver d’un seul

coté de I’hyperplan dont I’équation est :
G-X+b=0 (5.6)

ou : W est la normale de I'hyperplan, b est une constante et X définit les points ap-
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FIGURE 5.3: Principe du SVM [37].

partenant a ’hyperplan.

Pour une donnée d’entrainement X; de classe y;, une des deux inégalités doit étre

satisfaite :

G- Xi+b>41,y=+1 (5.7)

La fonction de décision permettant de classifier une donnée X est :

X,eSV

ol : a; est un multiplieur de Lagrange.

Les données réelles n’étant pas toujours linéaires, il est parfois impossible de trouver
un hyperplan linéaire permettant la séparation des classes. Une solution a cela est de
reconsidérer le probleme dans un espace de dimension supérieure voire infinie, il s’agit de

I'astuce du noyau (voir figure [5.4) . La fonction de décision devient donc :

X, eSV

ou: K ()ZZ X ) est une fonction noyau.

Plusieurs types de noyaux existent. Le plus populaire, et celui utilisé dans ce travail,
est la fonction de base radiale (radial base function en anglais (RBF)). Etant flexible,

il permet de modéliser des fonctions complexes donnant donc de bons résultats pour la

61



© o
o ° o Decision surface
o © ama® o -'..
o o o' m [
o 0 B EH gm u kernel R
e = o | AEgoEE Sy
° g B et 11
o] H B E o — [
o S pm m "R |
© "ogEg_ B 04
o ol 0 o 0
) ooOOOO o \000000008000003008
) @ 00 © -
o N
0® e © - 88 000 © ooipf,,Q-
o © oo 0 0% —

FIGURE 5.4: Astuce du noyau ||

majorité des applications. L’expression de ce noyau est définit comme suit :

H—» — 12

X -X;

202

—

K (X;-X) =exp (5.11)

5.3 Résultats, comparaison et discussion

Pour reprendre ’exemple du chapitre 4, les descripteurs précédemment cités sont uti-
lisés pour la détection des convulsions néonatales en classifiant le signal en deux classes :
(i) activité de fond et (ii) convulsion. Le modele de classification est schématisé dans la

figure 5.5

Distributions
»1 temps-fréquence

Signal EEG

Y

Extarction des
descripteurs

Y

SVM

L » Résultat

Y

FIGURE 5.5: Schéma de la classification

5.3.1 Base de données

La base de données utilisée contient des données EEG de 36 nouveau-nés malades
du Royal Women’s Hospital de Brisbane, Australie. Les EEG sont constitués de signaux
continus a 20 canaux qui ont été collectés selon le systéeme international de placement
d’électrodes 10-20 et en utilisant un montage bipolaire. L’équipement d’enregistrement
est un systéeme Medelec Profile (obtenu aupres de Med-elec, Oxford Instruments, Old

Woking, Royaume-Uni) fonctionnant a une fréquence d’échantillonnage fs = 256 Hz. Les
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signaux possedent deux annotations : activité de fond et convulsion. Ils ont été étiqueté
par un neurologue spécialisé en pédiatrie du Royal Children’s Hospital, Brisbane, Austra-

lie.

Ces signaux sont filtrés en utilisant un filtre passe-bande de fréquences de coupures de
0.5 et 12 Hz. Les signaux obtenus sont ensuite sous-échantillonnés a 32 Hz. Les canaux
de chaque patient sont ensuite moyennés en un seul signal. A partir de ces signaux, 400
échantillons de 8 s sont extraits de maniére aléatoire (200 de classe "activité de fond" et

200 de classe "convulsion").

Cette base de données fut ensuite divisée en deux parties de maniere aléatoire mais

uniforme : la partie apprentissage (70%) et la partie test (30%).

Les calculées & partir des signaux de la base de données sont les suivantes :
IDWV] [EMBD| (o = 0.045, = 0.045) et (c=1,D =0.04, E = 0.04) constituant la

base de données finale.

5.3.2 Meétriques d’évaluation de la classification

Avant de discuter des résultats obtenus, il est essentiel de définir des outils permettant

I’évaluation du modele de classification.

La matrice de confusion est une matrice qui permet d’évaluer la qualité de classifi-
cation d'un systeme. Les colonnes correspondent aux classes réelles tandis que les lignes

correspondent aux classes estimées (voir tableau [5.4).

Convulsion Activité de fond
Convulsion estimée Vrai Positif (VP) | Faux Positif (FP)
Activité de fond estimée | Faux Négatif (FN) | Vrai Négatif (VN)

TABLE 5.4: Matrice de confusion.

A partir de cette matrice, il est possible de définir d’autres outils pour évaluer la clas-

sification :
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o Sensibilité : elle représente le nombre de convulsions détectées sur I’ensemble des

convulsions de la base de données.

VP

SEN = TpIFN

« Précision : elle représente le nombre de convulsions correctement détectées sur 1’en-

semble des convulsions prédites.

VP

pres = vpiFp

e Fl-score : ¢’est la moyenne harmonique de la sensibilité et la précision.

fl1=2

1 1
précision  sensitivité

5.3.3 Comparaison de la classification a ’aide des descripteurs
statistiques

Dans un premier temps, la classification a été effectuée en utilisant les outils statis-
tiques sur le signal (descripteurs temporels et fréquentiels) et sur les DTFQ)| (descripteurs

temps-fréquence).

Le tableau résume les différents résultats obtenus. Il est clair que la classification
dans le domaine conjoint temps-fréquence donne une meilleure performance que la classifi-
cation dans les domaines temporel et fréquentiel. Les descripteurs temporels et fréquentiels
ne permettent pas une bonne caractérisation du signal a cause de la non-stationnarité de
ce dernier. L’utilisation des descripteurs temps-fréquence a permis d’améliorer la précision

de la classification jusqu’a 44%.

Descripteurs statistiques

sen (%) pres (%) fl-score (%)
signal  47.00 47.00 47.00
DWV  76.00 77.00 75.00
EMBD 91.00 91.00 91.00
CBD 86.00 86.00 86.00

TABLE 5.5: Résultat de la détection des convulsion par descripteurs statistiques.
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5.3.4 Comparaison de la classification a 1’aide des descripteurs
d’image

Dans un second temps, la classification s’est faite en utilisant les descripteurs d’images

sur les distributions temps-fréquence. Le tableau montre les résultats obtenus. A pre-

miere vue, il est évident que le descripteur donne de meilleurs performances pour

I’ensemble des distributions. Il est suivi de pres par les descripteurs de Harlick. Tout deux

sont utilisés pour la caractérisation de texture, 'information spatiale caractérise donc bien

les distributions temps-fréquences.

Descripteurs d’images
Harlick Hu LBP
TFD  sen(%) pres(%) fl-s (%) sen (%) pres (%) fl-s (%) sen (%) pres (%) fl-s (%)
DWV  79.00 79.00 79.00 60.00 61.00 60.00 99.00 99.00 99.00
EMBD 71.00 71.00 71.00 78.00 78.00 78.00 99.00 99.00 99.00
CBD 74.00 76.00 74.00 62.00 62.00 62.00 96.00 96.00 96.00

TABLE 5.6: Résultat de la détection des convulsion par descripteurs d’images

5.4 Implémentation de la classification

L’utilisation de 'apprentissage automatique donnant de bons résultats pour la détec-
tion des activités neurologiques (les convulsions, dans notre exemple), il serait intéressant
d’ajouter a I'application précédemment développée un outil d’aide au diagnostic qui, pour

chaque fenétre de distribution, prédirait le type d’activité présente.

Les résultats de la section précédente ont montré que le descripteur donne une
trés bonne performance sur 'ensemble des distributions, le méme modele sera donc utilisé

pour la classification des distribuions de I'interface.

Pour cela, une autre version de ’application, permettant de classifier les distributions,
a été développée. Dans cette version, le descripteur [LBP] est extrait apreés calcul de la
distribution. Le modele de classification est ensuite utilisé pour prédire la classe du signal.
Ainsi, en visualisant la [RTF] obtenu, I'utilisateur pourra aussi avoir acces au résultat de

la prédiction (figure , ce qui pourrait l'aider pour établir le diagnostic.
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Conclusion générale

Plusieurs sujets furent abordés dans ce projet de fin d’études.

Le chapitre 1 a permis de connaitre les généralités sur I'électroencéphalographie, 1’ins-
trumentation derriere cela et les caractéristiques des signaux EEG. Il a aussi mis en avant

I'intérét de 'utilisation des outils temps-fréquence pour I'analyse de ces signaux.

Dans le chapitre 2, la définition mathématique de I'analyse temps-fréquence est dis-
cutée, en accordant une attention particuliere aux distributions temps-fréquence quadra-
tiques. Des exemples d’applications en neurosciences illustrent ensuite les avantages de

I’analyse temps-fréquence dans ce domaine.

Les chapitres 3 et 4 sont dédiés a la conception et a la réalisation de I’application. Le
choix de I'architecte et du langage de programmation y sont discutés. Il est aussi question
du développement d’une libraire temps-fréquence, étape capitale du projet, qui permet de
calculer et visualiser les distributions temps-fréquence en un temps d’exécution s’appro-
chant du temps réel. Les différentes interfaces de I'application sont ensuite exposées ainsi

qu’un exemple d’utilisation de cette derniere.

Enfin, une méthodologie de classification des signaux EEG est décrite en utilisant la
méthode SVM et des descripteurs statistiques et ceux issus du traitement d’image. Cette
classification est par la suite ajoutée a I'interface pour l'aide au diagnostic des convulsions

néonatales.
Plusieurs améliorations pourront étre mise en place dans les prochaines recherches pour

améliorer la performance de 'application. L’objectif principal est d’enrichir I’Atlas EEG

avec tout type d’activités cérébrales. Il sera aussi important d’acquérir plus de signaux
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pour ainsi avoir une plus grande base de données d’entralnement et pouvoir étendre la

classification a diverses classes.
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Annexe A

Expressions des descripteurs

A.1 Moments de Hu

Les moments d’une image temps-fréquence dépendent a la fois de I'intensité de sy [n, k]
mais aussi des positions n et k des pixels. Pour les rendre indépendant de la position, les

moments centrés, invariants en translation, sont introduits [36] :

Hpg = Z Ek:(n —n)P(k — k) sg[n, k] (A1)

ou:m=

3

10 et k= %—8; sont les cordonnées du barycentre de I'image.

3

En normalisant I'Eq.(A.1]), les moments deviennent invariants a ’échelle il s’agit des

moments centrés normalisés [36] :

7
Npg = % (A'2)
Hoo

ou:y=2+1etpg=23,...

Depuis I'Eq.(A.2]), sept moments invariants a la rotation peuvent étre tirés, c’est les

moments de Hu [36] :
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w

1 = 20 + o2

=~

~— N N N~ ~— ~— ~— ~—

P2 = (20 — 7702)2 + 4niy

ot

$3 = (N30 — 37712)2 + (3121 — 7703)2
b4 = (N30 + 7712)2 + (21 + 7703)2

®5 = (30 — 312) (N30 + M2) [(7730 + 7712)2 —3(na1 + 7703)2}

A
D

+ (321 — i0s) (a1 + 110s) |3 (130 + 12)* = (111 + 703)°) 8

b6 = (1120 — Mo2) {(7730 +m2)? = (a1 + 7703)2] + 411 (M30 + m2) (M21 + No3) 9
G = 3 (a1 — 103) (30 + M) [ (M0 + m12)” = 3 (m21 + 7o)’ (A.10

+ (3112 — m30) (121 + 703) [3 (M30 + 712)” — (121 + 7703)2} (A.11

Les six premiers moments sont invariants a toute transformations d’images quant au

septiéme, il change de signe pour une réflexion de 'image.

A.2 Descripteurs de Harlick

Pour une matrice de co-occurence C|i, j|, 14 descripteurs de Harlick sont extraits.

1. Deuxieme moment angulaire :
L

Hi=3_

—

7

2:: {2} (A.12)

7j=1

2. Contrast :

i=1 j=1}i~j|=l

3. Corrélation :
it Xy (i) ci — pntie
OnO

Hj

(A.14)

70



10.

OU : [y, [k, On, €t 0f représentent les moyennes et les écart-types le long des axes

temporel et fréquentiel.

Somme des variances :

Hy=%_> (i—p)cy

s
I
—
<.
I
—

Moment de différence inverse :

Somme des moyennes :

Somme des entropies :

2L
H7; = — Z Coty,i 108 Copy i
i=2
Somme des variances :
2L )
Hg = Z (i — Hr)" Copyi
=2

Entropie :

Différence de variance :

L—-1

_ . _ 2 .
Hyy = variance de ¢, = Z 1°Cy—yi

=0
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11.

12.

13.

14.

Différence d’entropie :
L1

Hi ==Y coyiloge
1=0

Mesure d’information de la corrélation 1 :

HXY - HXY1

Hi» =
27 max{HX,HY}

Mesure d’information de la corrélation 2 :

Hi3 = (1 —exp[—2.0(HXY2 — HXY)])1/2)2

ou : HX et HY sont les entropies de p, et p,
HXY = Hy, HXY1 ==Y Y8 ¢;jlog cpicy, et
HXY2=-YF sk CoiCy i log {caiCyi} -

=1

Coeflicient de corrélation maximale :

Hy4 = Square root of the second eigenvalue of()

ol : Q(i,j) = Sk, e

Cz,iiy,k
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Annexe B

Guide d’utilisation

Au lancement, 'application s’ouvre sur I'interface "Représentation temporelle' (figure(B. 1]).

@ Cerebrum - X
Time Representation  TF-Representation EEG Atlas  Exit

#l€[d ¢Q= B

10

0.8 4

0.6 1

0.4 4

0.2

0.0 T T T T
SemplingFrequenyl | 0.0 02 04 0.6 0.8 1.0
T —

I N I

FIGURE B.1: Interface d’accueil

Il est possible de naviguer sur les pages de l'application en cliquant sur le nom de

la page voulue depuis le barre de menu. Il est aussi possible de quitter ’application en

cliquant sur "Exit" (figure [B.2)).

@ Cerebrum
Time Representation TF-Representation EEG Atlas  Exit

FIGURE B.2: Barre de menu de 'applicaton

Dans ce qui suit, 'utilisation de chaque interface de I'application est expliquée :
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B.1 Interface d’accueil

e Chargement des fichiers :

Pour charger un fichier, il suffit de cliquer sur "Load". Une fenétre de dialogue s’ouvre
alors permettant de parcourir les fichiers de I'ordinateur pour choisir un fichier EDF. Les

noms des fichiers choisis apparaissent alors dans la liste se trouvant a gauche de I'interface.

e Sélection d’un fichier :

Pour sélectionner un fichier, il suffit de double-cliquer sur son nom depuis la liste des
fichiers se trouvant sur la gauche de I'interface. En faisant cela, les informations du fichier

ainsi que le tracé temporel des données s’affichent (figure B.3)).

% Cerebrum - x
Time Representation  TF-Representation EEG Atlas  Exit

Time Representation

# €3 +al=
Preprocessing
T8-PE-1 S —
h FT10-T8 ——
FT-FTL0 e ™ s M
T7-FT9 e
P77 .
€z-PZ 1 A
FZ-CZ +
P8-02
T8-P8-0 e
Fa-T8 | ~
FP2-FB A AP AM
[ N
c4-P4 1
F4-C4
FP2-F4 s e pabipr = P e N
P3-01
€3-P3 A
F3-C3 A
Informations FPL-F3 dmeommme ey ot e I\
P7-01
Bil= e T7-P7
17 4 a
B 7 o™ ——
Channelnumber [23 | EP1L-F7 dee e S \p
Sompling Frequeney[256 | 3 T ] I T p T T T 3 -
Time () Time (s)
Delete Update

FI1GURE B.3: Représentation temporelle des données chargées.

e Manipulation du tracé :

Il est possible de changer la taille de la fenétre et de parcourir le tracé sur toute la

durée de l'enregistrement en utilisant le panneau de la figure [B.4] L’utilisateur introduit
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la taille de la fenétre en seconde dans la case du milieu puis utilise les fleches :
">": avancer dans le temps.
"<" : reculer dans le temps.

«" . aller au début de I'enregistrement.

- aller a la fin de 'enregistrement.
< < > >>

FIGURE B.4: Panneau du parcours temporel.

Il est aussi possible de zoomer et sauvegarder le tracé d’une fenétre en utilisant les

outils de la figure B.5]

al € Fal= ®

FIGURE B.5: Outils de visualisation.

B.2 Prétraitement

Dans la page "Représentation temporelle", il est possible de cliquer sur le bouton "Pre-
processing" pour prétraiter les signaux du fichier sélectionné. Cela fait, une fenétre de

dialogue s’ouvre comme le montre la figure [B.6),

« Filtrage des signaux :

Les fréquences de coupures doivent étre introduite en Hz. Trois types de filtre peuvent
étre crées, selon les fréquences données :

— Filtre passe-bas : en mettant Lowcut a 0.

— Filtre passe-haut : en mettant Highcut a 0.

— Filtre passe-bande : en donnant deux valeurs non-nulles a Lowcut et Highcut.

» Suppression des canaux :

La liste des canaux du fichier sélectionné s’affiche dans la fenétre. Il est possible d’en

supprimer quelque uns en les sélectionnant et en cliquant sur "Drop".
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# Cerebrum — O >

Filtering

Low Cutoff (Hz) | |

High Cutoff (Hz)| |

[] everwrite data

Apply

Channel Dropping

FP1-F7 A
F7-T7

T7-p7

P7-01

FP1-F3

F3-C3

C3-P3

P3-01

FP2-F4

F4-C4

C4-p4

P4-02

FP2-F&

F8-T8

T8-P3-0 v

[] overwrite data

Drop

Close

FIGURE B.6: Interface de prétraitement.

Pour sauvegarder le fichier pré-traité, il est possible d’écraser ’ancien fichier ou d’en
créer un autre, cela se fait en cochant la case "Overwrite file'. Dans le cas ou l'utilisateur

ne coche pas la case, un nouveau fichier apparait dans liste.

B.3 Représentation temps-fréquence

La figure montre 'interface de la représentation temps-fréquence .
» Sélection du signal :
En cliquant sur "Select signal" a la gauche de l'interface, une liste déroulante s’ouvre

contant les noms des canaux du fichier précédemment sélectionné. L’utilisateur doit choi-

sir un canal (ou la moyenne de tous les canaux) dont il veut calculer la distribution.
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) Cerebrum
Time Representation TF-Representation EEG Atlas  Exit

i aled +a=

 Time-Frequency Distribution |
e =] 10 10
0.8 - 0.8
0.6 0.6
0.4 - 0.4
0.2 02
0.0 0.0 ; ; . .
e o 1 0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
@ Time-Frequency
O Frequency-Time 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Annotation
Annotate =
Time Scroll s Prediction: No data svailsble

F1GURE B.7: Interface représentation temps-fréquence.

e Sélection des distribution :

En cliquant sur "Select distribution", une autre liste déroulante contenant les distribu-
tions implémentées dans 'application (a savoir WVD, MBD, EMBD et CBD) apparait.
L’utilisateur devra choisir la distribution ainsi que ses parametres en les entrant manuel-

lement ou en utilisant les sliders fournis comme le montre la figure

~ Time-Frequency Distribution

CB-Distribution — |

F1GURE B.8: Choix de la distribution et des parametres.
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« Visualisation de la représentation temps-fréquence :

I1 est possible de choisir la disposition des axes de la représentation (temps-fréquence
ou fréquence-temps) a partir du panneau "Choose the layout".
Pour visualiser la distribution, il suffit de cliquer sur plot. La représentation apparait alors

sur l'interface ainsi qu'une suggestion de diagnostic (figure .

) Cerebrum - x
Time Representation TF-Representation EEG Atlas  Exit
TFD Representation
87 #[€ > $Q/= =y
Time-Frequency Distribution
CB-Distribution —i
F 800
C
1.00
L1 t798
k797
v C
0.040 o
F796 £
E
| 200
E
0040
t793
| 702
——
Cheose the layout 0'0°_0001 Normalized Frequency (Hz)
@ Time-Frequency Time Signal 198 01 0.2 0.3 0.4 05

O Frequency-Time * * * *
- T D, VN
0.0

Plot

Annotation

Annotate —

Time Scroll: < > Prediction: Seizure
Save S —

FIGURE B.9: Représentation temps-fréquence.

Pour parcourir la distribution temporellement, le panneau, illustré par la figure [B.10]

est utilisé. La taille de la fenétre de parcours est fixé a 8 sec.

Tirme Scroll : < > |

F1cURrE B.10: Panneau de parcours temporel.

« Sauvegrade de la distribtuion :

Il est possible d’enregistrer la distribution obtenue dans une base de données SQL tout

en lui attribuant une classe (Seizure : convulsion, Background : activté de fond ou Other :

autre).
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B.4 Atlas EEG

L’utilisation de I’ Altas est similaire a celle de I'interface "Représentation temps-fréquence"
(figure [B.11]). La seule différence est que le choix du signal se fait & partir d’une liste de
signaux prédéfini dans ’application. Pour 'instant, seuls deux exemples sont fournis. L’at-

las sera enrichi des l'acquisition de signaux représentant diverses activités.

&) Cerebrum
Time Representation  TF-Representation EEG Atlas it

EEG Atlas
backgroung — #[ €D $Q=

Time-Frequency Distribution

MB-Distribution —!
Alpha r2o
0.045
rlé
0.045
ris
)
@
rlo E
=
r6
r3
o
Choose the layout — T T T T T T
@ Time-Frequency 50 0 -50 Normalized Frequency (Hz)

Time Signal 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
.

O Frequency-Time

25000 L L
Plot E :I M
0

Ficure B.11: Atlas EEG.
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