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Abstract :

Parkinson's disease (PD), characterized by slowness of movement, tremor and rigidity, is one of

the most prevalent neurodegenerative disorders. Various studies focus on the use of EEG signals

for the early stage PD diagnosis. However, it is still challenging to e�ectively use EEG recordings

since they are hard to interpret. Conventional EEGbased diagnosis for PD relies on an expert to

performe handcrafted feature extraction, which is laborious and time-consuming. In this study we

propose an automated Parkinson's disease detection system based on EEG signals and a convo-

lutional neural network (1-D CNN). We validate out model on EEG signals recorded during an

auditory 3-oddball task from 25 PD and 25 control subjects gender and age-matched. The devel-

oped model has achieved a performance of 88 % accuracy and F1-score of 88.5 % on PD diagnosis.

The algorithm can be used to assist doctors, however, a larger training population is desirable

before clinical use. We also addressed the issue of poor data annotations, the latter being present

in the majority of data sets. Our method is based on a self-priming of the network allowing the

change of bad labels. The latter did not lead to conclusive results.

Key word : Deep learning, Parkinson's disease, 1-D convolutional neural network, EEG classi�-

cation, noisy labels.

Résumé :

La maladie de Parkinson (MP), caractérisée par une lenteur du mouvement, des tremblements et de

la rigidité, est l'une des maladies neuro-dégénératives la plus courante. Di�érentes études portent

sur l'utilisation des signaux d'électroencéphalogramme (EEG) pour le diagnostic précoce de la MP.

Toutefois, leur utilisation pour le diagnostic reste encore di�cile.

La majorité des travaux reposent sur l'extraction par un expert des discriminants de la maladie,

ce qui est coûteux et laborieux. Le présent travail propose un système automatisé de détection de

la maladie de Parkinson (MP) utilisant les signaux EEG ainsi qu'un réseau neuronal convolutif

(1-D CNN). Nous avons validé notre méthode sur des signaux EEG issue d'un test auditif "3-

oddball" réalisé sur 25 malades de Parkinson et 25 individus contrôle appariés selon l'âge et le sexe.

Notre modèle arrive à classi�er les malades et leurs �gurants avec une précision de 88 % et un

score F1 de 88.5 %. L'algorithme peut être utilisé pour assister les médecins, mais une plus grande

population d'entrainement est souhaitable avant l'utilisation clinique. Nous avons également abordé

le problème des mauvaises annotations des données puisque celui-ci est présent dans la majorité des

ensembles de données. Notre méthode se base sur un auto-amorçage du réseau permettant ainsi le

changement des mauvais labels. Cette dernière approche n'a pas abouti à des résultats concluants.

Mots clés : Apprentissage profond, maladie de Parkinson, réseau de neurones convolutif 1-D,

classi�cation EEG, labels bruités.
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Introduction générale

La maladie de Parkinson (MP) est la deuxième maladie neuro-dégénérative chronique
la plus répandue au monde. Elle touche environ 1 à 2 % de la population mondiale de
plus de 60 ans, provocant ainsi plusieurs incommodités quotidiennes [1]. La MP est
connu pour ses symptômes moteurs tels que : lenteur du mouvement, tremblements
ainsi que rigidité. Ces symptômes sont le résultat d’une carence dopaminergique [2].
Des symptômes non-moteurs tels que des troubles comportementaux et des dysfonc-
tionnements cognitifs caractérisent également la MP et cela avant même l’apparition
de symptômes moteurs [3].

Le diagnostic de la maladie de Parkinson est purement clinique. D’après les hautes
autorités de santé française [4], nous citons "Il n’y a aucun diagnostic para-clinique de
référence". Le diagnostic de la MP en fonction des symptômes moteurs est très difficile,
surtout au stade précoce avec l’absence de caractéristiques motrices remarquables et
d’un dysfonctionnement cognitif évident [5].

L’électroencéphalographie (EEG) est une technique non-invasive et non-coûteuse qui
enregistre l’activité électrique produite par le cerveau avec une bonne résolution
temporelle [6, 7]. Différentes études présentent l’utilisation des signaux EEG comme
excellent biomarqueur pour le diagnostic précoce de la MP du fait que ces derniers
sont porteurs des dysfonctionnements cognitifs.
Toutefois, il est encore difficile d’utiliser efficacement les enregistrements EEG pour
le diagnostic vu leur complexité ainsi que la nécessité de l’analyse d’un expert [5, 8].
Ceci bride son application à un grand volume de données empêchant ainsi la création
de plateformes assistantes aux médecins.

Avec les progrès de l’intelligence artificielle et des algorithmes d’apprentissage profond,
la classification et l’analyse des signaux EEG est devenue plus accessible. L’apparition
des réseaux de neurones convolutifs (CNN) a automatisé les traitements faits par
l’expert, c’est donc désormais au modèle d’identifier les caractéristiques discriminantes
de la maladie à partir des signaux EEG afin de les diagnostiquer par la suite [9].
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Enfin, les réseaux à convolution réalisent de très bons résultats quand ils sont entraî-
nés sur des données propres. Cependant, de bonnes données ne sont pas toujours
disponibles et l’apprentissage sur des données mal annotées dégrade les performances
du réseau car ce dernier sur-ajuste sur les mauvaises données [10,11]. Nous proposons
une politique d’auto-amorçage permettant au réseau d’améliorer ses performances en
cas de présence de bruits d’annotation.

Organisation du mémoire

Dans le premier chapitre, nous décrirons en détail la maladie de Parkinson, ses symp-
tômes, les traitements ainsi que l’évolution de la maladie afin de bien comprendre le
contexte médical. Nous détaillerons par la suite l’électroencéphalographie, le système
d’acquisition des données ainsi que les difficultés d’enregistrement.

Le second chapitre dresse l’état de l’art des travaux effectués dans le domaine. Ce
dernier est divisé en trois parties : l’extraction manuelle des caractéristiques, suivie par
les algorithmes d’apprentissage automatique dits "classiques" ainsi que les algorithmes
d’apprentissage profond.

Le chapitre trois présente l’ensemble des données dont nous disposons, détaille les tests
cliniques effectués ainsi que les pré-traitements que les données ont subi. L’analyse des
composantes indépendantes ainsi que ses résultats sont aussi présents dans ce chapitre.

Le chapitre quatre porte sur la méthode utilisée et son implémentation informatique.
Dans ce chapitre, nous donnerons des notions en apprentissage profond spécifiques
aux réseaux CNN, nous parlerons de l’architecture proposée ainsi que les traitements
faits sur les données.

Enfin, le chapitre cinq présente les méthodes d’évaluation des performances du
modèle ainsi que les résultats obtenus. Nous détaillerons également dans ce chapitre
les difficultés rencontrés ainsi que les applications possibles de notre méthode. Les
résultats de la résilience du modèle aux mauvaises annotations sont aussi présentés.
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1.1 Introduction

La maladie de Parkinson (MP), décrite pour la première fois par James Parkinson en
1817, est une maladie neuro-dégénérative chronique 1 qui touche plus de 10 millions
de personnes à l’échelle mondiale [12].
Affectant le système nerveux central et provoquant divers troubles progressifs tels
que : mouvements ralentis, tremblements au repos, rigidité et troubles cognitifs, la
maladie de Parkinson est la seconde maladie neuro-dégénérative la plus fréquente
après la maladie d’Alzheimer [13].

Dans ce chapitre, nous commencerons par une présentation détaillée de la maladie de
Parkinson et de son contexte médical, suivi par une description de l’électroencéphalo-
graphie.

1. Perte progressive des neurones
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1.2 Description de la MP

Un déficit en dopamine est la cause principale de la maladie de Parkinson [14]. La
dopamine joue le rôle de neurotransmetteur permettant la communication au sein du
système nerveux, notamment impliqué dans la régulation des mouvements.
Un manque en dopamine influe directement sur le comportement de l’individu ainsi
que sur ses réflexes et mouvements.

Le déficit en dopamine est causé par le dérèglement et la dégénérescence des neurones
dopaminergiques qui se situent dans le pars compacta du locus niger [14]. Le locus
niger aussi appelé Susbtantia niagra (substance noire) est la zone du cerveau où la
dopamine est produite.

En situation normale le locus niger a une couleur noire comme indiqué sur la figure
(1.1), mais en ce qui concerne le cas des patients atteints de la maladie de Parkinson,
la région perd cette noirceur du à la perte des neurones dopaminergiques [14].

Figure 1.1 – Coupe transversale du cerveau, comparaison de la substance noire. Source : [89]

La cause de la dégénérescence des neurones dopaminergiques reste méconnue, cepen-
dant, les chercheurs ont émis l’hypothèse que la présence de Corps de Lewy est le
déclencheur principal de cette dégénérescence [15].

Les corps de Lewy sont des inclusions neuronales, habituellement sphériques, retrou-
vées dans les régions affectées par le processus dégénératif.
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Figure 1.2 – Corps de lewy. Sources : [90, 91]

1.2.1 Épidémiologie

La maladie de Parkinson se manifeste en moyenne entre 55 et 65 ans, mais peut
survenir à tout âge. N’ayant pas une dépendance géographique, sa prévalence à
l’échelle mondiale est d’environ 2 pour 1 000 [12]. Le nombre de personnes atteintes
par la maladie croît avec l’âge jusqu’à atteindre 2% au-delà de 65 ans.
Pour des raisons méconnues, les hommes sont légèrement plus touchés que les
femmes [14, 16].

1.2.2 Causes

La maladie de Parkinson est une maladie dite Idiopathique i.e : la vraie cause de la
maladie reste méconnue. Des études montrent que 5 à 10 % des cas sont de cause
génétique. Les chercheurs soupçonnent les facteurs environnementaux d’accroître
le risque. Parmi ces derniers on trouve : la consommation d’eau de puits ainsi que
l’exposition aux pesticides, métaux lourds et produits chimiques.
D’autres études ont montré que la cigarette et la caféine présente dans le café, thé ou
boissons, aident à réduire le risque de la maladie [14].

1.2.3 Diagnostic

Le diagnostic de la MP se fait de manière complètement clinique et est généralement
fondé sur la manifestation de symptômes moteurs (section 1.2.4) [4].
Il reste imprécis et l’est d’autant plus au début de la maladie. Sa précision dès la
première visite est d’environ 82%. Celle-ci s’améliore au fil des visites médicales et en
observant la réponse du malade au traitement prescrit [14].
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1.2.4 Symptômes

La maladie de Parkinson est connue par le grand public pour ses symptômes moteurs
(tremblements). Cependant, des symptômes non-moteurs accompagnent et précèdent
ces derniers.

Symptômes moteurs

Au début de la maladie, les symptômes moteurs sont unilatéraux i.e : ils touchent
un côté du corps seulement. Avec l’évolution de la maladie, ces derniers deviennent
bilatéraux et touchent l’ensemble du corps [4, 14].

— Bradykinésie et hypokinésie : le malade aura tendance à faire des mouvements
plus petits et de manière lente. La bradykinésie peut être identifiée grâce à : une
écriture plus petite, un visage sans expression avec des difficultés pour cligner
des yeux, ainsi qu’une démarche lente et hésitante.

— Akinésie : difficulté d’initiation du mouvement. Souvent observée lorsque le pa-
tient est en train de marcher puis s’arrête soudainement de manière involontaire.
Le blocage dure 10 secondes environs avant que le patient ne reprenne la marche.

— Tremblement au repos : ce dernier touche les (mains, pieds, menton, mâchoire,
langue) mais disparaît lors du mouvement volontaire.

— Perte d’équilibre.

— Rigidité.

— Difficultés à avaler ainsi que des difficultés à communiquer verbalement (parle
avec une voix basse).

Symptômes non moteurs

— Troubles comportementaux tels que : dépression, anxiété, hallucination, apathie.

— Trouble de l’odorat.

— Douleurs.

— Troubles cognitifs : dégradation de la capacité de mémorisation, ralentissement de
la pensée avec difficulté à suivre une conversation rapide ainsi que des trous de
mémoire.

— Troubles du sommeil : non relâchement des muscles, rêves animés avec agitation
verbale et motrice.

— Constipation.

1.2.5 Stades cliniques

L’évolution de la maladie diffère d’une personne à l’autre. Cependant, l’évolution est
extrêmement lente et s’étale sur plusieurs années [14].
Chaque patient peut présenter ou non certains symptômes, alors que d’autres symp-
tômes affectent tous les malades.
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On distingue trois phases évolutives :

a. Stade pré-moteur / prodromique

Lors de cette étape, le patient ne présente ni tremblements, ni ralentissements, ni
symptômes moteurs. Néanmoins, des symptômes non moteurs sont observables :

— Constipation.

— Diminution des capacités olfactives.

— Rêves animés avec agitation.

— Changement d’humeur.

b. Stade précoce

Les symptômes moteurs n’affectant qu’une seule partie du corps apparaissent. En
administrant de petites doses de médicaments antiparkinsoniens, le patient montre
une bonne réponse au traitement avec un retour à un état normal ou quasi-normal.

c. Stade intermédiaire / terminal

Lors de cette phase on observe :

— Présence prononcée de symptômes non moteurs.

— Dyskinésie 2 : aisance du patient à marcher. Cependant, des mouvements excessifs
et involontaires se manifestent tels que le mouvement des pieds en position
assise.

— Akinésie et chute éventuelle du patient due au blocage.

— Dégradation de la réponse au traitement. Afin d’avoir le même effet souhaité,
des doses plus importantes d’antiparkinsoniens sont prescrites.

1.2.6 Traitements

Le manque de dopamine causé par la dégénérescence des cellules dopaminergiques est
la raison principale de la maladie de parkinson (section 1.2). À cet effet, le traitement
consiste principalement à faire parvenir la dopamine au cerveau.
Cette dernière peut être administrée sous une forme directe (dopamine) ou indirecte
(autres substances que le corps transformera en dopamine par la suite).

Dans le premier cas, la dopamine passe par le sang avant d’arriver au cerveau. Cela
a pour effet de dérégler tout le fonctionnement du corps, car ce dernier répond à ce
changement d’hormones.

Cet effet indésirable sur autres parties du corps rend impossible l’administration de la
dopamine par injection ou par voie orale (pilules).

D’autres méthodes sont envisageables telles que l’association de Levodopa + Carbi-
dopa. La Carbidopa inhibe la conversion de la Levodopa en dopamine en dehors du
cerveau.

2. Effet secondaire du traitement
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1.3 Électroencéphalographie

Un potentiel d’action appelé aussi influx nerveux est un évènement court durant lequel
le potentiel électrique d’une cellule augmente puis chute rapidement en produisant un
courant local [6]. La mesure du courant local reflète l’activité cérébrale ; cependant, une
mesure directe de ce dernier est impossible. Une alternative permettant de quantifier
l’activité cérébrale est la mesure de la tension, cette dernière étant proportionnelle au
courant.

L’électroencéphalographie (EEG) est une technique indolore 3 et non invasive 4 d’ima-
gerie fonctionnelle du cerveau. Elle mesure l’activité électrique générée par les cellules
nerveuses par le biais d’électrodes placées sur le cuir chevelu [6, 7].

L’électroencéphalogramme est la transcription sous forme d’un tracé des variations
dans le temps de l’activité électrique du cerveau 5. L’EEG est utilisée pour étudier le
fonctionnement du cerveau chez des individus sains ainsi que pour diagnostiquer cer-
taines maladies qui modifient l’activité électrique cérébrale (MP, épilepsie, migraines,
troubles du sommeil) [7].

Un dispositif d’amplification est nécessaire en raison de la faiblesse du signal électrique
produit par les neurones. Ce dernier est de l’ordre du micro-volt [µV] ; généralement
entre 0.5 et 100 µV.

Étant donné la conductivité électrique du crâne et du cuir chevelu, le signal électrique
à la base de l’EEG est la résultante de la sommation des potentiels électriques issus
d’un grand nombre de neurones.

Le signal EEG est également modifié par le crâne et le liquide céphalo-rachidien. En
effet, le signal capté par les électrodes à la surface du crâne est modifié après avoir
traversé les os du crâne et le cuir chevelu.

Ces deux raisons rendent difficile la localisation de la source du signal 6 [4, 7].

1.3.1 Types d’électrodes

Il existe deux types d’électrodes, chacun possédant ses avantages et ses inconvénients
[6] :

1. Électrodes humides (wet) :

— Généralement fabriquées avec de l’argent, de l’étain ou de l’or.

— Un conducteur faisant office de liaison entre l’électrode et le cuir chevelu.
Ce dernier peut être soit du gel électrolytique (dans un cadre de recherches),
soit une colle (dans un cadre clinique).

— Faible impédance : le gel s’incruste dans les pores de la peau, ce qui permet
de réduire l’impédance.

3. Non douloureuse
4. Nécessitant aucune effraction de la peau
5. Haute résolution temporelle
6. Mauvaise résolution spatiale
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— Résilience au mouvement : l’application du gel crée une surface de contact
permettant à l’électrode de rester connectée, de ce fait le signal ne sera pas
perturbé lors du mouvement du sujet.

— Mise en place lente (environs 30 minutes), nécessitant un professionnel.

— Risque de création d’un pont de gel électrolytique entre deux électrodes
relativement proches, ce qui a pour effet d’obtenir un signal de mesure
identique des deux électrodes.

2. Électrodes sèches (dry) :
— Généralement fabriquées avec du graphite ou du charbon.

— Ne nécessitent pas de gel conducteur.

— Haute impédance.

— Très sensibles au mouvement : amplification de chaque mouvement, ce qui
a pour effet d’augmenter le rapport signal sur bruit (SNR).

— Mise en place rapide du fait qu’il s’agisse d’un casque à enfiler (utilisation
non médicale).

Figure 1.3 – Électrode humide (gauche), électrode sèche (droite). Source : [92]

Figure 1.4 – Comparaison de l’impédance à différentes fréquences des électrodes humides / sèches.
Source : [93]
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Une grande impédance entrave le passage du courant du cuir chevelu vers les élec-
trodes. De ce fait, moins de signaux EEG d’intérêts seront transmis aux électrodes, ce
qui a pour effet de diminuer le rapport signal sur bruit [6].

Afin de réduire le bruit et d’améliorer la qualité de l’enregistrement EEG, l’impédance
des électrodes doit être la plus basse possible [17]. Une attention particulière est portée
sur l’électrode de terre et l’électrode de référence. Plus de détails dans la section (1.3.3).

1.3.2 Nomenclatures

Afin de garder une cohérence et une reproductibilité des résultats, une nomenclature
internationale a été établie. Cette dernière utilise des chiffres et des lettres afin de
caractériser l’emplacement des électrodes [6, 7].

Figure 1.5 – Placement et nomenclature des électrodes. Source : [94]

— Les chiffres :
Ils dénotent l’emplacement des électrodes en fonction de l’hémisphère dans
lequel elles se trouvent. La lettre z définit l’emplacement des électrodes position-
nées sur la ligne médiane (la ligne qui relie le nasion à l’inion).

Les chiffres impairs sont utilisés pour les électrodes situées dans l’hémisphère
gauche, les chiffres pairs pour l’hémisphère droit.

— Les lettres :
Elles servent à identifier l’emplacement des électrodes en fonction des lobes
du cerveau. C = centrale ; FC = fronto-central ; F = frontale ; P = pariétale ; T =
temporale ; A = auriculaire ; O = occipitale.
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1.3.3 Système d’amplification

Comme présenté dans la section (1.3), le signal électrique produit par les neurones est
de très faible amplitude. Un dispositif d’amplification à base de AOP 7 est nécessaire.

Figure 1.6 – Amplificateur opérationnel. Source : [6]

L’utilisation d’un AOP nécessite la comparaison entre deux potentiels électriques. Dès
lors, une question se pose : par rapport à quel potentiel de référence doit-on comparer
le potentiel de notre électrode ?

Référencement et mise à la terre

Du fait que la terre est intrinsèquement à un potentiel de 0 V, elle est dans la plupart
des cas choisie comme point de référence.

En électroencéphalographie, l’utilisation de la terre comme référence présente plusieurs
inconvénients. Parmi eux on trouve :

1. La terre permet de protéger les utilisateurs des défauts d’isolement 8. Cependant,
notre souhait de réduire l’impédance rend dangereuse l’utilisation de la terre
comme référence ; en effet, le danger vient du fait que le courant de l’appareil
d’enregistrement puisse passer par le sujet avant de se diriger vers la terre (risque
d’électrisation).

2. Le corps humain étant conducteur d’électricité, le potentiel mesuré ne correspond
pas à l’activité cérébrale mais plutôt à la tension électrique de l’ensemble du
corps.

3. Du bruit est majoritairement présent lors de la mesure d’une électrode. Ce
dernier n’est pas détaché lors de l’utilisation de la terre comme référence.

7. Amplificateur opérationnel, utilisation en mode linéaire
8. Phase reliée à la carcasse
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Figure 1.7 – Présence de bruit lors de l’utilisation de la terre comme électrode de référence. Source : [6]

Afin de pallier à ces inconvénients, les chercheurs ont trouvé plusieurs solutions.

En premier lieu, l’utilisation d’une autre électrode comme référence permet de ré-
soudre les problèmes 2 et 3.
Effectivement, le fait de soustraire la tension mesurée entre la première électrode et la
terre de la tension mesurée entre l’électrode de référence et la terre supprime le bruit
et isole l’activité cérébrale du reste du corps (figure 1.8).

Figure 1.8 – Suppression du bruit et isolement de l’activité cérébrale en utilisant une électrode de
référence. Source : [6]
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En second lieu, un point interne à l’amplificateur est utilisé afin d’éviter le problème
d’électrisation. Cependant, l’information par rapport au potentiel absolu (la terre) sera
perdue.

Cette perte ne représente pas une contrainte sachant que lors des pré-traitements du
signal une soustraction de la moyenne devra être réalisée.

Figure 1.9 – Électrode de référence et électrode substituant la terre à revoir. Source : [6]

Certains emplacements d’électrode de référence sont convoités pour leurs avantages.
(voir figure 1.10)

Figure 1.10 – Emplacement des références répandues. Source : [6]
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D’autres types et choix de références existent. Cependant, il est impossible de tous les
détailler dans ce document. Notre attention se portera sur la référence moyenne car
cette dernière est la plus répandue.

La tête peut être considérée comme dipôle, en émettant l’hypothèse que la tête est
sphérique et en plaçant les électrodes de manière équidistante ; la somme des signaux
des électrodes est nulle 0 V. Ceci rend l’utilisation de la référence moyenne intéressante,
car cette dernière nous indique une information rapportée au potentiel absolu.

Il est à noter que le choix de la référence lors de l’enregistrement n’est pas important. En
effet, un changement de référence peut se faire sur calculateur avec une soustraction.

Le choix de la référence rend complexe l’interprétation d’un EEG, en raison du
changement des signaux en fonction de la référence choisie.

Figure 1.11 – Effet du changement de référence sur l’EEG. Source : [6]
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1.3.4 Difficultés d’enregistrement

Le bruit dans un EEG est défini comme tout signal mesuré dont la source n’est pas
une activité cérébrale [6].

L’électroencéphalographie est la technique d’imagerie fonctionnelle du cerveau conte-
nant le plus de bruit. De ce fait, il est important de définir les différentes sources de
bruit afin d’y faire face.

1. Activité oculaire

L’œil peut être en effet considéré comme un dipôle [18]. Lors du mouvement de ce
dernier, une activité oculaire peut être observée sur le signal EEG.

Le réflexe oculogyrique palpébral - appelé aussi phénomène de Bell - est un réflexe
durant lequel les yeux pointent vers le haut lors d’une nictation 9 [19]. Un sommet de
grande amplitude (figure 1.12) caractérise la nictation perçue dans un signal EEG.

Figure 1.12 – Effet de la nictation sur un signal EEG.

2. Activités musculaire et cardiaque

Les battements cardiaques ainsi que les contractions musculaires sont également
une source de bruit dans le signal EEG. En effet, ces derniers génèrent une activité
électrique et influent sur le signal EEG [6, 7, 19].

Plus de détails sur les caractéristiques de ces derniers dans la section (3.3).

3. Bruit d’interférence

La majorité des appareils électriques utilisent le 50/60 Hz du réseau comme alimen-
tation. Ceci produit des interférences à 50/60 Hz qui sont observables sur un signal
EEG [19].

9. Clignement des yeux
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Dans un cas idéal 10, l’utilisation d’une électrode de référence commune ne produit
pas un bruit d’interférence (figure 1.13).
Cependant, dans un cas réel où l’impédance est trop grande, un bruit d’interférence
est observable sur le signal EEG (figure 1.14, 1.15).

Figure 1.13 – Bruit d’interférence (cas idéal).

Figure 1.14 – Bruit d’interférence (cas réel).

Figure 1.15 – Présence de bruit d’interférence dans nos données.

10. Suppose que la distance est petite entre les électrodes (pas de déphasage due à la distance) et que
la résistance est basse et identique
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1.3.5 Rythmes cérébraux

Les rythmes cérébraux sont des signaux spontanés qui ne sont pas induits par une
stimulation externe [7].
Les rythmes cérébraux permettent d’identifier les activités neuronales atypiques (e.x :
épilepsie). Ils permettent aussi la classification du sommeil ainsi que l’identification
des états de conscience.

Les rythmes cérébraux sont classés en fonction de leurs fréquences comme suit :

DELTA THETA ALPHA BETA GAMMA
< à 4 Hz 4 à 8 Hz 8 à 13 Hz 13 à 35 Hz > à 35 Hz

sommeil
profond somnolence relaxation

détente
tâche

cognitive
une attention

maximale

Tableau 1.1 – Rythmes cérébraux

1.3.6 Potentiels évoqués

Contrairement aux rythmes cérébraux, les potentiels évoqués représentent la réponse
du système nerveux central à une stimulation extérieure ou à un événement interne
(e.x : émotion, pensée, souvenir) [7].

Il existe plusieurs types de potentiels évoqués : visuels, auditifs, sensitifs, cognitifs
ainsi que moteurs.

Le changement de potentiel en réponse aux stimuli extérieurs est très faible. Ceci
rend la dissociation du bruit des réponses neuronales associées à l’activité souhaitée
complexe.

Afin de pallier à ce problème, il est nécessaire d’enregistrer à plusieurs reprises le
signal EEG associé à une même tâche et de le moyenner par la suite. Ceci a pour but
d’augmenter le rapport signal sur bruit.

Figure 1.16 – Exemple d’un potentiel évoqué.
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit les principales caractéristiques de la maladie de
Parkinson et de l’électroencéphalographie.

Malgré le fait que l’électroencéphalographie présente plusieurs difficultés, cette der-
nière joue un rôle important dans le diagnostic de la maladie de Parkinson.

L’existence de plusieurs recherches portant sur l’utilisation des signaux EEG pour le
diagnostic de la maladie de Parkinson a nourri notre souhait de proposer une nouvelle
approche permettant d’améliorer la précision du diagnostic.

Le chapitre suivant dresse un état de l’art des travaux déjà effectués portants sur
l’utilisation des signaux EEG pour le diagnostic de la maladie de Parkinson.
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2.1 Introduction

Aujourd’hui encore, il n’existe pas de test fiable permettant de distinguer la maladie
de Parkinson d’autres pathologies présentant des symptômes similaires. Le diagnostic
est essentiellement clinique et repose sur l’historique du patient ou sur un examen
intrusif [20]. Comme la maladie de Parkinson dépend directement d’une anomalie
cérébrale, les signaux EEG sont donc les principaux indicateurs pour le diagnostic
précoce et non-intrusif de la maladie de Parkinson [21].

De nombreuses études portent sur l’utilisation de la voix pour diagnostiquer la ma-
ladie de Parkinson. Cependant, le nombre d’études utilisant les signaux EEG pour
diagnostiquer la maladie de Parkinson est limité [22].

L’une des raisons à cela est que les données EEG ne sont pas faciles à interpréter : elles
comportent beaucoup de bruit, varient considérablement d’un individu à l’autre et,
y compris pour une même personne, changent considérablement dans le temps [23].
En effet, les signaux EEG enregistrent l’activité électrique du cerveau à l’aide d’élec-
trodes EEG placées sur le cuir chevelu. Ils sont bruités, comportent des artéfacts et,
surtout, ne sont pas le type de signaux que les gens ont l’habitude de traiter (images,
graphiques,...). Les médecins, les neuro-scientifiques et les ingénieurs biomédicaux re-

Page 28
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çoivent généralement une formation de plusieurs années pour comprendre et extraire
des informations significatives des données EEG [23].

Par conséquent, l’IA et les outils d’apprentissage machine sont le compagnon idéal
pour automatiser, étendre et améliorer l’analyse des données EEG [23].

Avant la révolution de l’apprentissage profond, le pipeline EEG standard combinait
des techniques de traitement du signal et d’apprentissage statistique pour améliorer le
rapport signal/bruit, traiter les artéfacts EEG, extraire les caractéristiques et interpréter
ou décoder les signaux [23].

Dans ce chapitre, nous présentons un panorama des méthodes d’apprentissage sta-
tistique pour le diagnostic de la maladie de Parkinson. Dans un premier lieu, nous
verrons les types de caractéristiques extraites pour utiliser des algorithmes d’apprentis-
sage machine dit "classiques", puis nous présenterons ces algorithmes et termineront
notre état de l’art par une revue des méthodes issues de l’apprentissage profond.
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2.2 Extraction des caractéristiques

Après le prétraitement, il est temps d’extraire les caractéristiques significatives des
données EEG nettoyées. Avant l’ère de l’apprentissage profond, l’extraction de carac-
téristiques était basée sur des méthodes spécifiques qui allaient de caractéristiques
basiques (moyenne, variance, maximum etc.) à des techniques plus sophistiquées,
telles que le filtrage spatial linéaire et non-linéaire. Ces dernières vont des méthodes
génériques, telles que l’analyse en composantes principales et l’analyse en compo-
santes indépendantes, à des méthodes plus spécifiques à l’EEG, comme la CSP [24]
et ses variantes [25] pour les caractéristiques fréquentielles, et X-Dawn [26] pour les
caractéristiques temporelles.

La figure (2.1) montre l’une des méthodes d’extraction de caractéristiques les plus
simples, qui consiste essentiellement à sous-échantillonner directement dans le do-
maine temporel ou fréquentiel des signaux EEG nettoyés.

Figure 2.1 – Exemple d’extraction de caractéristiques, à gauche domaine temporel, à droite domaine
fréquentiel. Source : [23]

Han et al. [5] ont mené une expérience pour étudier les caractéristiques des signaux
EEG normaux ainsi que ceux de patients atteints de la maladie de Parkinson. Ils ont
rapporté que les valeurs d’entropie des signaux EEG de la maladie de Parkinson
étaient significativement plus élevées que les signaux EEG normaux. Cela a montré
que les signaux EEG de la maladie de Parkinson sont plus complexes. Yuvaraj et
al. [35] ont utilisé une technique d’extraction de caractéristiques statistiques d’ordre
supérieur (HOS) pour différencier les deux classes de signaux. Il a été rapporté que
les HOS 1 peuvent représenter explicitement les traits non linéaires cachés des signaux
EEG de la maladie de Parkinson pour la classification.

2.2.1 Choix des caractéristiques (réduction de dimension)

L’une des étapes les plus importantes dans la construction d’un modèle de classifica-
tion est la réduction de dimension, qui vise à réduire le nombre de caractéristiques en

1. Higher-order statistics
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sélectionnant les plus discriminantes. Il existe différentes techniques de réduction de
dimension, les plus populaires sont PCA et auto-encodeurs. Les arbres de décision
peuvent aussi être utilisés après entraînement pour déterminer les caractéristiques les
plus pertinentes.

[27] a utilisé une adaptation de la méthode de sélection des caractéristiques de cor-
rélation proposée par Hall et al. [28] L’idée est de sélectionner les caractéristiques
les plus corrélées avec les groupes de patients et en même temps les moins corrélées
entre elles. Dans un premier temps, des tests de corrélation de Pearson ont été ef-
fectués pour chaque configuration afin de mesurer la corrélation entre les données
EEG et les groupes de patients. Seules les caractéristiques présentant des corrélations
significatives ont été prises en compte. Lorsque différentes caractéristiques présentent
des scores de corrélation proches, la sélection est faite de manière à conserver les
caractéristiques des différentes bandes de fréquences et des régions anatomiques
considérées pour avoir une représentation globale de l’altération du signal dans le
cerveau.

Afin de sélectionner des caractéristiques informatives parmi l’ensemble des caractéris-
tiques, [29] a utilisé plusieurs méthodes de sélection des caractéristiques telles que les
taux de corrélation, le rapport de discrimination de Fisher, le test t et les courbes ROC.

2.3 Algorithmes d’apprentissage statistique "classiques"

2.3.1 Présentation des algorithmes les plus courants

K plus proches voisins (K-nearest neighbors : KNN)

L’algorithme KNN est une méthode d’apprentissage automatique non linéaire. L’idée
de base est de classer un nouvel échantillon de données en le comparant avec des
échantillons similaires issus de l’ensemble d’apprentissage [27]. La similarité est définie
à l’aide de métriques habituelles, telles que la distance euclidienne. Pour les séries
temporelles, un choix populaire est la déformation temporelle dynamique [30].

Machines à vecteurs de support (Support vector machines : SVM)

L’algorithme SVM peut traiter les problèmes linéaires et non linéaires. L’idée principale
de la méthode est de trouver la ligne (ou hyperplan pour les dimensions supérieures)
qui sépare les classes de façon optimale [27]. Au lieu de mesurer la distance à tous
les points, les SVM recherchent la plus grande marge entre les points situés de part
et d’autre de la ligne de décision. Les échantillons d’entraînement qui se trouvent
dans la marge sont appelés "vecteurs de support". Les SVM utilisent la technique du
noyau [31] pour séparer non-linéairement les données.

Forêts aléatoires (Random forest : RF)

Random forest [32] est un ensemble de classificateurs basés sur des arbres de décision.
Chaque arbre est construit par un échantillon bootstrap [33] à partir des données, qui
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permet de constituer une grande collection d’arbres de décisions dé-corrélés puis d’en
faire la moyenne.

Réseaux de neurones artificiels (Artificial neural networks : ANN)

Un réseau de neurones artificiels est un système dont la conception est à l’origine
schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques, et qui par la
suite s’est rapproché des méthodes statistiques [34]. Un réseau de neurones artificiels
(ANN) est basé sur un ensemble d’unités ou de nœuds connectés, appelés neurones
artificiels. Chaque connexion, comme les synapses dans un cerveau biologique, peut
transmettre un signal à d’autres neurones. Un neurone artificiel qui reçoit un signal le
traite ensuite et peut signaler les neurones qui lui sont connectés.

Dans les implémentations ANN, le "signal" d’une connexion est un nombre réel, et la
sortie de chaque neurone est calculée par une fonction non linéaire de la somme de
ses entrées [34].

2.3.2 Revue de littérature

Yuvaraj et ses collègues [35] ont extrait des caractéristiques spectrales d’ordre supé-
rieur (HOS) de signaux EEG au repos, qui ont été envoyés à divers classificateurs,
dont l’arbre de décision, le KNN, le KNN Flou, le classificateur bayésien naïf, le
réseau neuronal probabiliste et la machine à vecteurs de support. Malgré l’obtention
d’une précision moyenne optimale de 99,62 % pour différencier les patients atteints de
maladie de Parkinson de leurs homologues en bonne santé, l’extraction des caractéris-
tiques HOS prend du temps et nécessite des cliniciens ou des neurologues hautement
qualifiés. Un inconvénient plus dévastateur est la perte d’informations spatiales et
temporelles lors de l’extraction des caractéristiques.
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2.4 Algorithmes d’apprentissage profond

Ces dernières années, l’apprentissage profond a permis de réaliser des progrès dans
l’identification, la classification et la quantification des modèles de données cliniques
dans divers domaines médicaux [36]. De ce fait, il a reçu un intérêt grandissant dans
la recherche (voir figure 2.2).

Figure 2.2 – Statistiques sur les algorithmes d’apprentissage profond appliquées aux données EEG.
Source : [23]

Bien qu’il soit difficile de sélectionner manuellement les caractéristiques pertinentes
qui représentent les propriétés intrinsèques d’un signal, les propriétés latentes des
données peuvent être apprises automatiquement par une approche d’apprentissage
en profondeur. Les couches hiérarchiques des réseaux neuronaux profonds (DNN)
peuvent créer des représentations abstraites qui sont utilisées comme caractéristiques
d’entrée dans de nombreuses tâches d’apprentissage machine. L’apprentissage pro-
fond montre les performances de pointe dans des domaines tels que la reconnaissance
vocale, la classification d’images, la découverte de médicaments et la science géné-
tique [37]

Lorsque le signal EEG affiche une complexité, nous observons une aggravation de la
maladie de Parkinson. Ceci est dû aux composantes non linéaires présentes dans les
signaux EEG [38,39]. De ce fait, nous notons que l’utilisation de techniques d’extraction
de caractéristiques non linéaires serait utile dans la différenciation des signaux EEG
normaux et de maladie de Parkinson.

Comme précédemment, avant de lister les différents résultats d’application du deep
learning, nous présentons une rapide explication des principales méthodes de deep
learning utilisés pour le traitement du signal. Le lecteur peut se référer à [40] pour
plus de détails sur ces algorithmes :
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2.4.1 Algorithmes d’apprentissage profond
pour le traitement du signal

RNN

Un réseau de neurones récurrents est un réseau de neurones artificiels présentant
des connexions récurrentes. Un réseau de neurones récurrents est constitué d’unités
(neurones) interconnectées interagissant non-linéairement et pour lequel il existe au
moins un cycle dans la structure. Les unités sont reliées par des arcs (synapses) qui
possèdent un poids. La sortie d’un neurone est une combinaison non linéaire de ses
entrées.

Les réseaux de neurones récurrents sont adaptés pour des données d’entrée de taille
variable. Ils conviennent en particulier pour l’analyse de séries temporelles.

Figure 2.3 – Réseau de neurones récurrents. Source : [114]

LSTM

Long short-term memory (LSTM) sont un type de réseaux de neurones récurrents
[41]. Une unité LSTM commune est composée d’une cellule, d’une grille d’entrée,
d’une grille de sortie et d’une grille d’oubli. La cellule mémorise des valeurs sur
des intervalles de temps arbitraires et les trois portes régulent le flux d’informations
entrant et sortant de la cellule.

Figure 2.4 – Exemple d’une cellule LSTM. Source : [115]
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1-D CNN

Les réseaux de neurones convolutionnels unidimensionnels (1-D CNN) extraient des
parcelles locaux (sous-séquences) à partir de séquences du signal temporel (voir figure
2.5).

Figure 2.5 – Exemple d’extraction de données (1-D CNN). Source : [42]

Les 1D-CNNs peuvent reconnaître des motifs locaux dans une séquence du fait que le
même filtre (transformation d’entrée) passe sur chaque parcelle. En effet, le filtre ayant
caractérisé un motif à une certaine position pourra reconnaitre le même motif à une
position différente. Ceci rend la transformation effectuée invariante dans le temps [42].

En un temps relativement court, les CNN 1-D sont devenus populaires grâce à leurs
performances de pointe dans diverses applications de traitement du signal telles que la
détection précoce de l’arythmie dans les battements à l’aide d’ECG [43], la surveillance
de l’état de santé et la détection des dommages structurels [44] mais aussi pour extraire
des caractéristiques pertinentes de données EEG liées à l’épilepsie [45]

2.4.2 Revue de littérature

[22] a été le premier article à mettre en œuvre le CNN dans un système CAD 2 pour
la maladie de Parkinson. Ils ont mis en œuvre un nouveau CNN profond à treize
couches pour caractériser les deux classes (malade / non-malade).

Le modèle CNN proposé a donné une précision de 88,25 %, une sensibilité et une
spécificité de 84,71 % et 91,77 % respectivement.

2. Computer aided diagnosis
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[46] ont proposé une architecture de réseau neuronal convolutif-récurrent (CRNN)
qui utilise des cellules 1D-CNN et LSTM pour capturer efficacement les relations
spatiales entre les canaux EEG et les caractéristiques temporelles afin de classer les
EEG enregistrés par les patients atteints de la maladie de Parkinson et les témoins
sains. La méthode proposée ne nécessite aucune étape supplémentaire d’extraction de
caractéristiques et utilise l’EEG brut directement comme entrée. Les résultats montrent
que la méthode CRNN offre une spécificité de 100 % et une sensibilité de 93,42 %.

Schirrmeister et al. [47] ont évalué un réseau neuronal convolutif (CNN) de différentes
architectures avec différents choix de conception par rapport à une méthode de base
largement utilisée, le filtrage des configurations spatiales communes (FBCSP), qui
a révélé que CNN pouvait atteindre des performances au moins aussi bonnes que
FBCSP (précision moyenne de décodage FBCSP 82,1 %, CNN 84,0 %)

Il convient de mentionner que les deux études ont visualisé les caractéristiques
apprises, démontrant que CNN a effectivement appris à utiliser les changements
de puissance spectrale dans différentes bandes de fréquences pour la décision de
décodage.

2.5 Conclusion

Les tâches de classification de la maladie de Parkinson sont généralement modélisées
en fonction de caractéristiques qui dépendent fortement de la pertinence des caracté-
ristiques extraites des données brutes. Cependant, cela nécessite beaucoup d’efforts
pour obtenir des caractéristiques importantes pour la capture des attributs latents des
données [48].

L’extraction de caractéristiques pertinentes nécessite également une intervention hu-
maine et une connaissance du domaine [49]. En outre, les redondances dans les
caractéristiques entraînent une charge de calcul pour l’extraction d’informations
utiles [50].

Les méthodes d’apprentissage machine qui ne contiennent que des transformations
peu profondes n’ont pas un potentiel suffisant pour modéliser des données non perti-
nentes et de haute dimension [51]. Récemment, des modèles d’apprentissage profond,
en particulier 1D-CNN et RNN, ont été appliqués aux données de Parkinson en raison
de leur forte généralisation et de leur tolérance au bruit [22, 52].
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3.1 Introduction

L’un des points forts des algorithmes d’apprentissage automatique est l’utilisation de
la même architecture pour différentes applications. Cependant, des connaissances en
algorithmes d’apprentissage automatique ne suffisent pas pour mener à bien un projet.
En effet, une connaissance des données utilisées reste primordiale pour cela.

Dans ce chapitre, nous passerons par trois étapes :

— La présentation des données EEG qui sont à notre disposition.

— L’étude des pré-traitements déjà effectués sur nos données.

— L’analyse détaillée de l’étude.

Page 37



Page 38 Chapitre 3. Ensemble de données (dataset)

3.2 Présentation du dataset

Les données utilisées dans ce document sont ouvertes au public et disponibles via le
lien suivant : http://predict.cs.unm.edu/.

Le coût élevé des expériences ainsi que le temps nécessaire à la création de petits
datasets ont poussé l’auteur à réaliser une plateforme collaborative donnant accès
à différents signaux EEG. Ce projet a pour but de promouvoir la recherche dans le
domaine de la neuroscience en facilitant l’utilisation des données relatives à cette
science [53].

La composante P3 1 d’un potentiel évoqué est souvent associée à une réponse d’orien-
tation 2 [54–56]. Différents résultats de recherches mentionnent la diminution de la
réponse d’orientation, donc celle de la P3, chez les patients atteints de la maladie de
Parkinson [57,58]. Cette réponse est donc un biomarqueur candidat pour le suivi de la
progression de la MP.

Les auteurs de la base de données ont donc réalisé, comme cité précédemment, un
"auditory 3-oddball test" à un groupe de contrôle ainsi qu’à un groupe de malades. En
effet, le test auditif présente des stimuli inédits pour les patients. Plus de détails à ce
sujet seront présentés dans la section (3.2.2).

Lors du test auditif, l’activité cérébrale des patients, ou électroencéphalographie, est
enregistrée par le biais de plusieurs électrodes, on comptera en tout 60 canaux.
Dans le dataset, nous distinguons trois types de données : patient sous médication
(traitement antiparkinsonien), patient sans médication, groupe de contrôle.

Figure 3.1 – Électroencéphalogramme. Source : [98]

1. Positive 300 ms après un stimulus
2. Réponse à un nouveau stimulus

http://predict.cs.unm.edu/
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Il est à noter que dans la figure (3.1), chaque ligne représente le signal d’une seule
électrode, ou un canal.

En plus des signaux EEG, on retrouve également un enregistrement VEOG (Vertical
Electro-OculoGramme) (voir figure 3.2). Le VEOG sert principalement à mesurer les
mouvements oculaires en vue de les supprimer lors du traitement de données, car ces
derniers représentent une grande source de bruits (section 1.3.4).

Figure 3.2 – VEOG (Vertical Electro-OculoGramme). Source : [99]

3.2.1 Population

L’échantillon de notre population est formé de 50 personnes. 25 d’entre elles sont des
individus atteints de Parkinson (groupe MP), quant à l’autre moitié, elle constitue le
groupe de contrôle (groupe CTL).

Chaque malade est assorti à une personne du même sexe et du même âge en contrôle,
afin d’éliminer toute dépendance entre la classification et d’autres paramètres non
pertinents dans notre étude, tels que les différences d’âge et de sexe [59].

Les patients ont été soumis à plusieurs tests en amont du test auditif pour permettre
de vérifier leurs capacités intellectuelles et leur degré maladie :

Mini mental state examination (MMSE)

Le test consiste en une série de questions simples afin de tester l’état cognitif des
patients. Parmi les questions posées, nous trouvons : la date d’aujourd’hui, le nom
de la ville où le patient vit, épeler un mot à l’envers, un test de mémoire etc. Cela
permet de vérifier l’état de santé mentale des personnes interrogées ainsi que leur
bonne compréhension du test auditif [60].

Il est important de souligne que le groupe MP a passé le test sous médication et que
chaque patient devait avoir un score dépassant 26 [59].
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Figure 3.3 – Exemple de questions d’un MMSE.

Figure 3.4 – Signification et testabilité des patients suivant leur MMSE score.

United Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS)

La majorité des médecins utilisent cette méthode pour le suivi de l’évolution de la
maladie des patients de façon complètement objective.

La méthode permet également de noter les malades de Parkinson suivant plusieurs
critères liés aux symptômes de la maladie [61].

Le barème est segmenté en :

1. Évaluation portant sur la réflexion, le comportement ainsi que l’humeur du
patient.

2. Auto-évaluation des activités quotidiennes des patients (parole, facilité à avaler,
écriture, chutes etc.)

3. Évaluation des symptômes moteurs.

4. Évaluation des complications liées au traitement.

5. Autres tests et barèmes : "Hoehn and Yahr" [62] et "Schwab and England ADL
scale" [63].
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3.2.2 Auditory 3-oddball task

Le paradigme oddball est une conception expérimentale utilisée dans la recherche
en psychologie. C’est une présentation de séquences de stimuli répétitifs qui sont
rarement interrompues par un stimulus déviant.

Le paradigme 3-oddball est une variante du paradigme oddball. La différence majeure
entre les deux réside dans le nombre de types de stimuli présentés. En effet, le test
3-oddball possède trois types de stimuli au lieu de deux pour le test oddball [59].
Les types de stimuli sont les suivants :

1. Standard : Un son sinusoïdal à une fréquence de 440 Hz - 70% des stimuli.
2. Cible : Un son sinusoïdal à une fréquence de 660 Hz - 15% des stimuli.
3. Déviant : Un son pris de la nature (écoulement d’eau, bruit des arbres etc.) - 15%

des stimuli.
Lors de l’expérimentation, les sujets avaient pour objectif de compter le nombre
de stimuli cibles qu’ils ont entendus en ignorant les stimuli standards et déviants.
Au cours de l’expérimentation, l’activité cérébrale des sujets en réponse aux stimuli
auditifs est enregistrée.

Il est à noter que les stimuli avaient une durée de 200 ms et une amplitude de 80
dB. Le "inter-trial-interval" (ITI : intervalle entre deux stimuli) est choisi de manière
uniforme entre 500-1000 ms. Ce choix a été effectué tel que le sujet ne s’habitue pas au
temps d’arrivée du stimulus [59].

La durée moyenne de l’expérience est d’environ 12 minutes.

3.2.3 Système d’acquisition

Comme mentionné dans la section (3.1), la compréhension de la phase d’acquisition et
de traitement des données est impératif lorsque l’on souhaite traiter des données.

L’acquisition des données a été effectuée à l’aide du système Brain Vision. Ce dernier
utilise 64 canaux en plus du VEOG.

Les électrodes utilisées sont choisies de type humide car cela contribue à la réduction
de l’impédance. La fréquence d’échantillonnage est de 500 Hz (2 ms entre chaque
paire de points).

L’électrode CPz a été choisie comme électrode de référence, AFz servant d’électrode
de terre [59].

Figure 3.5 – Système d’acquisition Brain Vision. Source : [100]



Page 42 Chapitre 3. Ensemble de données (dataset)

Figure 3.6 – Exemple d’un EEG avec stimulus.
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Afin d’avoir une meilleure perception de l’EEG, de ses canaux, des stimulus ainsi que
les fenêtres temporelles (voir figure 3.6).

3.2.4 Pré-traitement des donnés

Les pré-traitements ont été faits en utilisant la toolbox (EEGLAB V 14_0_0) [64] connue
pour le traitement des EEG.

Les pré-traitements effectués sur les données sont les suivants :

1. Suppression de 4 canaux défectueux, faisant passer le nombre de canaux de 64 à
60.

2. Création de plusieurs fenêtres temporelles (allant de -2000 ms à 2000 ms) autour
de chaque stimulus. A la fin de cette étape, on se retrouve avec environ 200
fenêtres temporelles pour chaque patient.

3. Reconstitution du signal CPz : étant l’électrode de référence, son signal est nul.
Cependant, une reconstitution de ce dernier a été faite en se basant sur les autres
signaux.

4. Changement de référence : passage d’une électrode prise comme référence (CPz)
à une référence moyenne.

5. Soustraction de la moyenne de chaque fenêtre et de chaque canal.

6. Calcul de la variance de chaque canal suivi d’une standardisation (µ = 0 et σ =
1). Si un canal après standardisation a une cote (z > 3) il est supprimé.

7. La suppression des mauvais canaux est suivie par une interpolation où le signal
d’un canal supprimé est restitué en utilisant les signaux des électrodes adjacentes.

8. Les mauvaises fenêtres de données ont été éliminées de la manière suivante :

(a) Création du vecteur de propriété (moyenne, variance, amplitude crête à
crête) :
Etant donné que les signaux sont de la forme [canaux, points, fenêtres], à
chaque calcul sur les points on obtient une matrice de la forme [canaux,
fenêtres]. Comme on s’intéresse uniquement aux fenêtres, une moyenne
est faite pour avoir une valeur associée à chaque fenêtre. Les paramètres
calculés sont les suivants :

— Moyenne de nos signaux pour chaque canal.

— Soustraction de la moyenne de chaque canal, suivie du calcul de la
moyenne pour chaque fenêtre.

— Variance de chaque fenêtre.

— Différence entre la plus grande amplitude et la plus basse de chaque
fenêtre.

(b) Une fois que les moyennes, variances et différences d’amplitude sont cal-
culées pour chaque fenêtre, on procède au calcul de la cote z (z score en
anglais). Chaque donnée (moyenne, variance, différence d’amplitude) sera
standardisée (µ = 0, et σ = 1). Si une fenêtre donnée est caractérisée par une
moyenne, une variance ou une différence d’amplitude dépassant une cote
(z = 3) elle se verra rejetée.
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Le but de cette manœuvre est d’éliminer les fenêtres aberrantes et non les bruits
générés par le clignement des yeux. Cela peut être constaté par une cote z
particulièrement élevée (z = 3) ainsi que par la suppression des composantes
indépendantes (ICs) qui sont liées au clignement des yeux.

Il est à noter que les pré-traitements ont été préalablement effectués sur les données.
De ce fait, l’accès aux données initiales est impossible.

Au final, le signal EEG pour chaque individu est de la forme :

[canal × fenêtre × point] = [60 × ∼200 × 2000]
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3.3 Composantes indépendantes

Les composantes indépendantes 3 sont les composantes obtenues suite à l’utilisation
de la méthode ICA (Independent Component Analysis). Pour plus de détails, se référer
à l’annexe (6.2).

Comme décrit dans la section (1.3.4), l’EEG enregistre, en plus de l’activité cérébrale,
les autres activités électriques corporelles.

La décomposition en composantes indépendantes est très utilisée dans le domaine du
traitement des signaux EEG [59] puisqu’elle permet d’isoler les différentes activités
enregistrées (e.g. isoler l’activité cérébrale de l’activité oculaire).

Une analyse portant sur les composantes dominantes de nos données nous donne
une meilleure intuition à propos de ces dernières. En effet, notre approche et le
type d’architecture choisi dépendent des résultats de l’analyse des composantes (voir
section 3.3.3).

Figure 3.7 – Les 25 premières composantes indépendantes, toolbox EEGLAB.

3.3.1 Classification des composantes indépendantes

Il existe plusieurs types d’artefacts, leur identification se fait en utilisant la toolbox
EEGLAB [64]. Pour plus de détails sur cette dernière, se référer à l’annexe (6.3).

3. Notés ICs pour Independent Components
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Les composantes sont classifiées en [65] :

1. Activité cérébrale

Elles correspondent à une activité propre au cerveau et ce sont assez souvent les
composantes recherchées.

Figure 3.8 – Composante indépendante représentant une activité cérébrale. Source : [101]

Ses principales caractéristiques sont :

— Un scalp topographique généralement ressemblant à un dipôle.

— L’énergie spectrale décroît avec la fréquence.

— La possibilité d’avoir un ERP visible.

— L’énergie spectrale contient généralement des sommets variant entre 5 et 30 Hz,
avec une plus grande concentration autour de 10 Hz.
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2. Activité oculaire

Figure 3.9 – Composante indépendante représentant une activité oculaire. Source : [101]

L’activité oculaire est principalement caractérisée par :
— Une forte activité topographique au niveau des yeux.
— Une énergie spectrale inférieure à 5 Hz.
— Un clignement visible sur le signal temporel.

3. Activité musculaire

Figure 3.10 – Composante indépendante représentant une activité musculaire. Source : [101]

L’activité musculaire est caractérisée par :
— Une énergie spectrale au-dessus de 20 Hz.
— Un dipôle relativement proche.
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4. Bruit de canal

Ces bruits sont présents si une électrode est déplacée, ou dans le cas d’un mauvais
contact avec le cuir chevelu. Elles affectent un seul canal, et l’ICA arrive généralement
à séparer cette composante des autres.

Figure 3.11 – Composante indépendante représentant un bruit de canal. Source : [101]

Ce type de bruit est principalement caractérisé par :
— Une topographie très focale.

— Des similitudes avec les composants musculaires, ce qui fait qu’elles sont pro-
pices à la confusion. Cependant, leurs énergies spectrales respectives sont très
différentes.

5. Autres

Figure 3.12 – Autre composante indépendante. Source : [101]
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Les caractéristiques qui y sont liées sont :

— Tout ce qui ne correspond pas aux catégories mentionnées ci-dessus.

— Une topographie non-dipolaire.

— Un spectre pouvant avoir une crête de 10 Hz faible, car les signaux cérébraux
sont probablement bruités par d’autres signaux.

3.3.2 Pourcentage de variance représentatif

Le pourcentage de variance représentatif "pvaf" (en anglais : Percentage of Variance
Accounted For) d’une composante décrit dans quelle mesure la variance initiale des
données sur les canaux peut être attribuée à cette composante. Cette mesure est utile
pour déterminer l’importance relative de chaque composante [65].

Après le calcul des composantes indépendantes ICA, les composantes sont classées
selon un ordre décroissant de pvaf. Par la suite, le chiffre attribué à chaque composante
représentera son rang dans le classement établi et l’importance des composantes va
croître de façon inversement proportionnelle au chiffre qui lui est associé.

Le pvaf indique le pourcentage de variance que représente la composante sur nos
données. Il est calculé en projetant la composante [66].

Afin d’avoir une idée sur le calcul de cu pvaf d’une composante, nous avons recours à
la formule suivante, qui n’est toutefois pas exactement l’expression du pvaf :

pva f (ICi) = 100− 100× var [data− projection(ICi)]

var(data)

La somme des pvaf de l’ensemble des composantes peut être supérieure à 100 en vertu
de l’équation suivante :

var(A + B + C) ≤ var(A) + var(B) + var(C)

Le pvaf nous donne donc une information sur l’importance de la composante en dépit
de cette contrainte.
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3.3.3 Analyse des composantes indépendantes

L’analyse des composantes indépendantes (ICs) a porté sur tous les types de données
(i.e. groupe de malades sous/sans médication ainsi que le groupe de contrôle). L’ana-
lyse consiste en une classification des 10 première composantes indépendantes.

Le nombre total d’EEG s’élève à 75, ce qui rend astreignant une recherche exhaustive
sur les 60 composantes indépendantes puisque ça nous donnera 4500 composantes à
classifier. Ainsi, nous ne nous sommes limités qu’à la classification des 10 premières
composantes.

La somme des pvaf des 10 premières composantes nous donne un résultat équivalent
à l’inspection d’environ 66% des données, ce qui consolide notre étude malgré un
échantillon à priori peu important.

Il est important de souligner que l’analyse ne concerne que les données de départ qui
n’ont subi aucun traitement.
Tableau (3.1, 3.2, 3.3) en page 44 pour les résultats.

Afin d’expliciter le contenu des tableaux, un descriptif des colonnes est donné :

— Patient ID : Identifiant du patient dans la base de données.

— Bad IC [Number] : Le rang de la composante indépendante ne correspondant
pas à une activité cérébrale.

— IC type : Il existe quatre types de composantes indépendantes. Afin d’alléger
l’écriture, elles ont été encodées comme suit :

• Les composantes oculaires - IC type : 1

• Les composantes musculaires - IC type : 2

• Le bruit d’un canal - IC type : 3

• Les composantes restantes (autres) - IC type : 4

— Bad IC type : Le type de la composante indépendante (voir le point ci-dessus).
Chaque composante dans Bad IC [Number] a son type. Le premier élément du
vecteur de Bad IC type est associé au premier élément de Bad IC [Number] et
ainsi de suite.

— IC pvaf [%] : Représente le pvaf des 10 premières composantes. Le premier
élément du vecteur représente le pvaf de la première composante et ainsi de
suite.

— ERP dérive : Vecteur contenant le rang de la composante dont la somme des
potentiels évoqués dérive. Signal bleu sur la figure (3.13).
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Figure 3.13 – Dérive de l’ERP d’une composante indépendante.

La somme des fenêtres temporelles (signal bleu) dérive, cette dérive est la
principale raison de l’utilisation d’un filtre passe-haut.

— Pvaf sum [%] : La somme des pvaf des 10 premières composantes. Le but de cette
colonne est d’informer quant à la représentativité des 10 premières composantes
dans notre data-set.

— Bad IC pvaf sum : Représente la somme des pvaf des composantes, jugées
mauvaises, qui se trouvent dans Bad IC [Number] et dans ERP dérive.

— Bad IC pvaf sum percent [%] : Représente le taux des composantes non-
pertinentes présentes dans les 10 premières composantes. Le calcul se fait de la

manière suivante : Bad IC pva f sum percent[%] =
Bad IC pva f sum

Pva f sum [%]
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804
[1,2,3,4,5,7,9,10][1,2,2,2,2,2,2,2]
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[]
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0

0
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[1,8]
[1,2]

[47.0,4.9,4.5,2.0,1.9,1.4,1.8,1.4,1.1,0.9]
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[4,6,7]
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23.7
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[]

[]
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46.5
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[3]
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72.8

818
[1,2,6,8]

[1,1,2,2]
[16.4,25.7,8.0,4.8,3.4,11.5,1.3,3.6,0.8,0.9]

[3,5]
76.4

68.6
89.8

819
[1,2,3,5,8,10]
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[4]
77.8

72.6
93.3

820
[1,9]

[1,2]
[5.0,4.5,4.9,4.8,3.6,3.2,3.2,2.7,2.8,2.7]

[4,7]
37

15.8
42.7

821
[1,8]

[1,5]
[33.9,7.6,3.5,3.5,2.7,2.5,2.1,2.2,1.9,1.9]

[2,6]
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46.2
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[]
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[9]

[2]
[11.0,11.6,7.0,6.9,6.5,2.9,2.9,2.8,2.4,1.8]
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[1,3,5,6,7,8,9]

[1,2,2,2,2,2,2]
[20.3,6.0,5.0,4.3,3.1,2.7,3.3,3.6,2.4,2.1]

[]
52.8

40.4
76.5

805
[5,8]

[1,2]
[4.0,3.5,3.2,3.3,7.8,3.5,2.6,1.6,1.7,1.6]

[3,4,6,9,10]
32.9

22.7
69.0

806
[6,7]

[2,2]
[12.8,12.0,8.3,8.3,3.8,3.1,3.1,2.6,2.6,2.2]

[]
58.8

6.2
10.5

807
[1,9]

[1,3]
[32.1,5.8,4.6,6.0,4.5,3.2,3.1,4.8,2.3,1.5]

[4,8]
67.8

45.2
66.7

808
[1,4,5,8]

[1,2,2,2]
[31.3,3.7,2.7,3.3,2.6,2.2,2.2,2.2,1.7,4.5]

[2,6,9,10]
56.6

51.5
91.0

809
[1]

[1]
[37.5,6.8,5.3,3.3,2.6,2.6,2.0,1.7,1.3,1.3]

[7,8,9
,10]

64.5
43.8

67.9
811

[1,5,7,8]
[1,2,2,2]

[50.6,4.1,3.4,3.0,2.5,2.6,1.5,1.5,1.3,3.4]
[6,9,10]

73.9
63.4

85.8
813

[1,2,7,8,9,10]
[1,2,2,2,2,2]

[6.2,4.7,3.9,3.9,3.7,3.3,3.0,2.9,3.1,3.9]
[]

38.6
23.8

61.7
814

[1,5]
[1,3]

[51.1,3.2,1.3,1.1,1.3,1.6,1.6,1.3,1.0,1.0]
[3,6,7,8,9,10]

64.7
60.2

93.0
815

[1,5]
[1,3]

[16.6,7.0,7.0,4.0,3.7,3.3,2.6,1.9,1.8,1.8]
[4,6,7,8,9]

49.7
33.9

68.2
816

[1,3,4,7]
[1,2,2,2]

[53.2,2.7,2.4,1.5,1.3,1.4,1.4,1.4,1.3,1.3]
[2,6,8,9]

67.7
65.3

96.5
817

[1,2,3]
[1,1,1]

[23.2,24.0,8.9,6.2,5.9,2.1,2.1,1.3,1.2,1.1]
[]

76.0
56.1

73.8
818

[1,2,4,6,7,8,9,10][1,1,3,3,3,3,3,3]
[25.5,25.4,5.3,2.8,3.4,2.3,1.9,1.7,1.7,1.5]

[7]
71.5

64.7
90.5

819
[1,2,10]

[1,1,2]
[39.0,26.2,3.0,2.2,2.5,1.5,1.3,2.0,1.0,0.9]

[5,8]
79.5

70.6
88.8

820
[1,6,7]

[2,1,2]
[9.9,6.2,6.0,5.0,4.9,3.6,3.7,3.2,2.4,2.3]

[]
47.2

17.2
36.4

821
[1,9]

[1,2]
[30.9,12.7,4.2,4.2,2.4,2.4,2.2,1.9,1.9,1.9]

[4]
64.6

37.0
57.3

822
[1,4,5,6,7,10]

[1,2,2,2,2,2]
[29.9,4.5,4.6,3.4,3.5,2.7,2.5,2.4,2.2,2.5]

[]
58.2

44.5
76.5

823
[1,2,3,4,6,8]

[1,1,1,1,2,2]
[29.4,26.8,17.5,5.6,2.3,0.7,0.6,0.6,0.5,0.5]

[]
84.4

80.6
95.5

824
[1,8,9]

[1,3,3]
[30.3,13.6,10.3,7.2,7.2,3.2,1.7,2.6,1.8,0.8]

[2,7]
78.7

50.0
63.5

825
[1,2,9]

[1,1,2]
[44.5,31.5,2.7,2.0,1.1,0.7,0.7,0.6,0.5,1.2]

[8]
85.6

77.1
90.1

826
[1,2,8,9,10]

[1,1,3,3,3]
[14.1,19.2,3.0,5.9,2.7,3.1,2.9,2.4,4.2,3.3]

[4,5,6]
60.9

54.9
90.1

827
[1,9]

[1,2]
[56.3,4.5,3.8,3.0,3.0,2.4,2.3,1.7,1.6,1.5]

[]
80.0

57.9
72.4

828
[1,2,3]

[1,1,1]
[20.9,12.2,12.2,3.8,4.9,3.4,2.6,1.9,1.5,1.3]

[]
64.6

45.3
70.1

829
[4]

[1]
[9.9,8.3,8.3,9.1,4.6,4.4,4.3,2.7,2.6,2.6]

[8,9,10]
56.8

17.0
29.9

M
ean

64.0
71.7
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890
[1,2,3,4,6,7]

[1,1,1,1,2,2]
[33.4,21.3,5.1,7.4,2.7,1.2,1.1,0.7,0.7,0.7]

[8]
74.2

70.2
94.6

891
[1,2,4,6,7,9]

[1,1,2,2,2,2]
[31.2,29.3,10.9,2.6,1.8,2.3,0.8,0.6,0.8,0.6]

[10]
81.0

67.6
83.5

892
[1,2,3]

[1,1,1]
[19.4,16.0,15.0,2.1,2.5,2.8,2.1,1.7,1.6,1.6][4,5,6,7,9,10]

64.7
63.1

97.5
893

[1,3,4,6,9]
[1,2,2,2,2]

[19.9,13.7,14.4,6.3,4.3,6.4,2.8,2.5,2.7,2.2]
[]

75.2
49.7

66.1
895

[1,2,3,4,6]
[1,1,2,2,2]

[28.4,26.0,3.0,2.4,2.1,1.5,1.6,1.4,1.3,1.0]
[5,7]

68.7
65.0

94.6
896

[1,2,5,6,9]
[1,1,2,2,2]

[26.9,35.6,15.4,1.6,1.1,0.8,0.9,0.6,0.4,0.4]
[7]

83.6
65.7

78.6
897

[1,2,6]
[1,1,2]

[14.0,16.0,11.7,7.9,6.2,3.0,1.9,2.3,3.3,1.3]
[7,8,9,10]

67.6
41.8

61.8
898

[1,2]
[1,4]

[37.3,6.6,6.1,8.0,1.4,1.4,1.2,1.3,1.1,1.0]
[8]

65.3
45.2

69.2
899

[1,4]
[1,3]

[41.7,4.8,2.8,3.5,2.1,2.1,1.7,1.4,1.4,1.4]
[5,6,7,8,9,10]

63.0
55.3

87.8
900

[1,2,3,5,6,8,9]
[1,1,1,2,2,2,2]

[33.0,24.8,12.4,3.7,1.6,1.2,1.0,0.6,0.8,0.7]
[10]

79.9
75.1

94.0
901

[1,3,4,6,10]
[1,2,2,2,2]

[41.6,5.2,4.3,3.0,2.4,2.7,2.0,1.9,2.2,1.7]
[9]

67.1
55.5

82.7
902

[1,2,9]
[1,1,2]

[37.4,23.7,6.5,3.0,2.7,2.3,1.6,1.1,1.5,0.7]
[]

80.4
62.6

77.9
903

[1,3,4,8,9,10]
[1,3,3,3,2,3]

[35.1,2.8,7.1,4.1,1.9,1.9,1.8,2.7,1.6,2.9]
[]

61.9
53.5

86.4
904

[1]
[2]

[26.6,2.9,2.6,2.4,3.8,2.3,2.6,1.7,1.8,1.7]
[5,6,7,8,9,10]

48.5
40.5

83.5
905

[3]
[1]

[9.5,9.8,5.7,6.5,4.5,4.1,3.0,3.4,3.0,2.1]
[4,5,6,7,8,9]

51.5
30.2

58.6
906

[1,2,3,4,6,7,8,10]
[1,1,1,4,2,3,3,3]

[41.7,33.6,7.8,1.7,0.4,0.4,0.5,0.5,0.2,0.3]
[]

86.9
86.5

99.5
907

[1,2,3,5,8]
[1,1,1,2,3]

[40.0,33.9,9.1,1.7,0.4,0.5,0.3,0.5,0.2,0.2]
[6,10]

86.7
84.6

97.6
909

[1,2,3,5]
[1,1,1,1]

[11.8,6.1,6.3,6.5,6.9,4.0,4.0,5.3,3.1,2.7]
[6,7,8,9,10]

56.7
50.2

88.5
910

[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10][1,1,2,2,2,2,2,2,2,2]
[11.6,13.2,8.7,7.4,5.0,2.8,3.2,4.1,3.1,3.1]

[]
62.2

62.2
100.0

911
[1,2,3,4,5,6,7,8]

[2,2,2,2,1,2,2,2]
[11.6,8.6,8.1,7.5,12.0,7.6,5.0,5.0,3.9,2.4]

[10]
71.6

67.8
94.7

912
[1,3,4,5,6,7]

[1,2,2,2,2,2]
[39.1,3.5,2.5,2.5,2.6,3.0,2.1,2.0,1.5,1.4]

[8]
60.2

53.8
89.4

913
[1,2,3,4,5,7,8,9,10]

[1,1,1,2,2,3,3,3,3]
[33.6,28.4,2.1,2.2,1.6,0.9,1.5,0.8,1.1,1.1]

[]
73.4

72.4
98.6

914
[1,5,6,9]

[1,3,2,3]
[57.4,6.1,2.0,1.6,2.4,1.6,1.2,1.2,0.8,0.9]

[4,8,10]
75.2

65.9
87.6

8060
[1,5,8]

[1,3,3]
[64.2,2.1,1.8,1.2,1.9,1.0,0.8,0.9,0.8,0.9]

[6,7,9,10]
75.6

70.5
93.3

8070
[1,6]

[1,2]
[55.2,9.0,2.4,3.5,1.6,1.4,1.4,1.3,0.8,0.9]

[2,4,9,10]
77.4

70.8
91.5

M
ean

70.3
86.3
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Notre attention s’est portée sur la différence entre le nombre d’artefacts musculaires
présents dans les trois groupes.

Figure 3.14 – Nombre d’artefacts musculaires dans les groupes.

Comme cela a été approfondi dans la section (3.3.1), l’énergie spectrale des artefacts
musculaires est très différente 4 des autres artefacts car elle présente du bruit en hautes
fréquences.

Un bon nombre de recherches considèrent les composantes non-cérébrales comme
des bruits néfastes à la classification. Cependant, ces dernières peuvent constituer des
éléments clé dans notre classification.

Les signaux de la DFT sont utilisés, afin de classifier les patients, vu la différence
fréquentielle des artefacts musculaires ainsi que la forte différence entre le groupe des
malades sans médication et le groupe de contrôle.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par une présentation des données ainsi
que la méthode utilisée pour leur enregistrement. Nous avons également détaillé les
pré-traitements que l’auteur des données a déjà effectué sur ces dernières.

Par la suite, une démystification des composantes indépendantes a été entamée et
des détails de classification ont été présentés dans le but de faire une analyse des
composantes indépendantes présentes dans nos données.

Une analyse non-exhaustive des composantes indépendantes contenues dans nos
données a été faite. Lors de cette analyse, nous avons constaté une différence du

4. Présence de bruit en hautes fréquences
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nombre d’artefacts musculaires présents dans les données des personnes malades sans
médication et du groupe de contrôle.

En sachant que les artefacts musculaires possèdent une marque fréquentielle différente
des autres artefacts, notre choix s’est naturellement porté sur l’utilisation des signaux
de la DFT pour la classification des sujets en personnes malade ou saines.

A travers le chapitre suivant, nous présenterons la méthode utilisée pour la classifica-
tion des sujets suivie par une présentation de l’architecture proposée.
Enfin, nous approfondirons les différents traitements de données effectués en amont
de la classification.
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4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons décrit la maladie, présenté les données ainsi
que le système d’acquisition de ces dernières.
Le choix des traitements de données ainsi que de la méthode utilisée sont primordiaux
dans notre approche pour le diagnostic de la maladie de Parkinson.

L’avantage d’un choix judicieux de l’algorithme d’apprentissage profond est la possibi-
lité d’apprendre directement sur les données. En effet, l’extraction des caractéristiques
discriminantes de la maladie de la part d’un expert n’est plus requise, ça revient au
modèle de s’en charger.

Le modèle apprend une représentation interne des séries temporelles et, idéalement,
obtient des performances comparables à celles des modèles nécessitant l’intervention
d’un expert.

Dans ce chapitre nous donnerons des notions des algorithmes d’apprentissage profond
en général et des CNN en particuliers. Ensuite, nous présenterons l’architecture
proposée suivie des différents traitements que nous avons fait sur de données.

Page 57
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4.2 Notions en apprentissage profond

L’apprentissage profond (en anglais : Deep Learning) est un ensemble de méthodes
d’apprentissage automatique qui modélisent les données en utilisant un haut niveau
d’abstraction.

L’une des méthodes d’apprentissage automatique, ayant dernièrement connu un succès
fulgurant, est les réseaux de neurones convolutifs (en anglais : Convolutional Neural
Network - CNN). Dès leur avènement en 2012 suite à la compétition d’ImageNet
(ILSVRC) [67], les CNNs ont révolutionné le domaine de la classification à travers
une grande amélioration des performances comparé aux autres architectures [68]. Un
exemple de l’architecture CNN est donné sur la figure (4.2).

Figure 4.1 – Gain de performances à l’arrivée des CNNs (violet). Source : [106]

Les réseaux de neurones convolutifs ont été développés en premier lieu pour les
problèmes de classification d’images [68]. Le modèle extrait les caractéristiques princi-
pales d’une image 1 en apprenant une représentation interne de cette dernière.

Le même procédé peut être exploité pour les données à une dimension comme, pour
notre cas, avec les données temporelles 2. Le modèle apprendra ensuite par lui-même
à extraire les caractéristiques importantes du signal temporel en vue de classifier les
sujets en malade ou sain.

Les CNNs sont connus pour leurs capacités d’extraction des caractéristiques des
données. Les performances des CNNs sont la raison majeure pour laquelle notre choix
s’est porté sur ce type d’architecture.

1. Signal à deux dimensions pour une image en nuances de gris, trois dimensions pour une image
en couleurs.

2. Pour notre application, nous avons choisi une convolution suivant l’axe temporel. Cependant, des
convolutions à une dimension suivant les autres axes sont possibles.
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Figure 4.2 – Exemple d’un CNN. Source : [108]

4.2.1 Couches (layers)

Les CNNs appartiennent au type de réseaux de neurones artificiels acycliques 3. Ils
sont constitués de deux blocs principaux.

Le premier bloc est un bloc de convolution ayant pour objectif l’extraction des va-
riables latentes qui seront utilisées pour la classification. Le deuxième bloc est un
bloc neuronal utilisant les variables latentes issues du premier bloc afin d’effectuer la
classification.

Chaque bloc est constitué de plusieurs couches qui se succèdent. Plus de détails sur
ces dernières sont donnés dans les paragraphes suivants.

Convolution

La couche de convolution (en anglais : Convolutional Layer) est la couche qui per-
mettent de distinguer les CNNs des autres architectures. Cette couche contient plu-
sieurs filtres sous forme de blocs de paramètres ajustables wij.

Chaque filtre est constitué d’un certain nombre de paramètres ajustables. Ce dernier
convolue les données en avançant dans la direction de l’axe temporel. Le pas du filtre
est nommé stride. La taille du filtre est nommée kernel_size (voir figure 4.3).

Lors du passage du filtre sur une partie du signal, un produit scalaire est calculé entre
les paramètres du filtre et les points concernés de notre signal comme suit :

y = w1x1 + w2x2 + · · ·+ wnxn + b

Avec y étant la sortie du filtre, xi les points de notre signal où le filtre se situe et wi et
b respectivement les poids et le biais du filtre.

3. Aucun neurone n’utilise sa propre sortie comme entrée.



Page 60 Chapitre 4. Méthodologie et implémentation

Figure 4.3 – Fonctionnement d’une couche à convolution 1-D.

Chaque couche convolutive possède plusieurs filtres de la même taille et chaque filtre
possède ses propres pondérations. Le résultat de la convolution des filtres sur le signal
aura la dimension suivante :

D = N × (d− t + 1)

N étant le nombre de filtres que contient la couche convolutive, d la taille temporelle
de nos données et t la taille du filtre.

Activation

La couche d’activation consiste en l’application d’une fonction non-linéaire à la sortie
de la couche précédente, et ce qu’elle soit convolutive ou entièrement connectée.

Le but principal des fonctions d’activation est d’introduire des complexités non-
linéaires dans le modèle. Elles permettent d’extraire et d’utiliser les caractéristiques
non-linéaires présentes dans les données.

Il existe différentes variantes de fonction d’activation où chacune possède des avan-
tages et des inconvénients. La figure (4.4) en présente quelques-unes.
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Figure 4.4 – Fonctions d’activation. Source : [104]

Pooling

Le pooling est une opération de sous-échantillonnage le long des dimensions spatiales
(largeur, hauteur). Son fonctionnement est explicité dans la figure (4.5).

Le but de cette opération est la réduction du nombre de paramètres afin d’alléger le
modèle en le rendant plus rapide.

Notre application ne nécessite pas un trainement en temps réel, c’est donc le second
avantage qui nous intéresse. En effet, le pooling permet de réduire le sur-ajustement 4

du modèle. Ceci est réalisé en gardant seulement les informations jugées importantes
en prenant le max.

Différents types de pooling existent, les plus connus sont : max-pooling, min-pooling
et average pooling.

Figure 4.5 – Pooling. Sources : [105]

Il est à noter que pour le cas d’un pooling à une dimension, ce qui est le cas de notre
application, le max sera pris le long d’une seule dimension et non d’une façon spatiale.

4. Over-fit
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Aplatissement

Le but de l’aplatissement (en anglais : flattening) est de formater les données afin
qu’elles aient le format adéquat pour les couches fully connected.

Puisque les données en entrée de la couche fully connected ont une forme de vecteur,
le but de l’aplatissement est d’empiler les lignes de la matrice de sortie des couches
convolutives et d’en faire un vecteur.

Figure 4.6 – Aplatissement (flatten). Source : [107]

Fully connected (FC)

Les neurones d’une couche entièrement connectée (FC) ont des connexions complètes
à tous les neurones de la couche précédente. Chaque connexion représente un produit
matriciel auquel un biais est ajouté (voir figure 4.7) :

y = WX + b

Figure 4.7 – Couche entièrement connectée. Source : [109]
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4.2.2 Objectif d’optimisation

Le réseau de neurones est constitué de plusieurs couches, chacune pouvant éventuel-
lement contenir des poids. Afin de simplifier notre modèle, nous supposons que le
réseau n’est constitué que de couches à pondérations.

Lors de l’entrainement du réseau 5, ce dernier ajuste ses pondérations afin de faire
coïncider sa prédiction yp au vrai label ytrue en connaissant l’entrée du réseau X. En
faisant cela, le réseau apprend les caractéristiques intrinsèques des données.

Pour modéliser mathématiquement cette problématique, le réseau devra maximiser ou
minimiser une fonction objectif (en anglais : loss function) en ajustant ses paramètres.

Il existe différentes fonctions objectifs, chacune ayant ses propres caractéristiques et
son utilité.

Il est important de souligner que la sortie de la dernière couche en amont de la
fonction d’activation est o, la sortie de la dernière couche après la fonction d’activation
est σ(o)

Figure 4.8 – Différentes fonctions objectifs. Source : [111]

5. Ce type de réseaux appartient à la famille des modèles discriminatoires. Leur but est de trouver
P(Y|X), Y étant le label et X l’entrée. La seconde famille est celle des modèles génératifs, ils essaient de
trouver P(X|Y), c’est-à-dire qu’ils essaient de générer une donnée à partir du label
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4.2.3 Algorithmes d’optimisation

L’objectif principal d’un algorithme d’optimisation est d’ajuster adéquatement les
paramètres (généralement de manière itérative) en vue de minimiser la fonction coût
choisie.

Figure 4.9 – Exemple de l’algorithme du gradient. Source : [110]

Différents algorithmes d’optimisation existent. Cependant, notre intérêt se portera
particulièrement sur l’algorithme du gradient.

L’algorithme du gradient

C’est l’algorithme d’optimisation le plus répandu. Il ne possède qu’un seul paramètre :
le taux d’apprentissage (en anglais : learning rate), appelé aussi le pas du gradient.
Ce paramètre a pour rôle de nous indiquer la vitesse à laquelle les coefficients sont
ajustés.

La mise à jour d’un poids se fait selon la méthode suivante :

θ ← θ − α∇J(θ)

Concernant notre application, nous avons utilisé l’algorithme Adam. Ce dernier utilise
le moment d’ordre 1 et 2 du gradient afin d’ajuster le taux d’apprentissage [69].

La figure (4.10) présente une comparaison de différents algorithmes d’optimisation.

Figure 4.10 – Comparaison des performances des différents algorithmes d’optimisation. Source : [69]
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4.2.4 Rétro-propagation du gradient

La rétro-propagation du gradient (en anglais : back propagation) est une méthode
qui permet de calculer le gradient de l’erreur pour chaque neurone d’un réseau de
neurones, de la dernière couche vers la première.

La dérivée par rapport à chaque paramètre (pondération) du réseau est calculée en
utilisant la règle de la chaîne.

4.2.5 Améliorations de l’apprentissage

En plus des différentes couches que peut avoir le réseau pour atteindre son objectif de
classification, il existe d’autres méthodes permettant d’améliorer les performances du
réseau de neurones.

Standardisation

La standardisation signifie la mise à l’échelle des données dans le but d’avoir une
moyenne nulle et un écart-type unitaire (variance unitaire).

La standardisation se fait en soustrayant la moyenne et en divisant les données par
l’écart-type.

X ← X− µ(X)

σ(X)

La standardisation permet d’unifier les différentes entrées de notre réseau à la même
échelle. De ce fait, les problèmes d’apparition de biais ou la dominance de certaines
données par rapport à d’autres sont éliminés.

Ceci a pour effet une amélioration des performances étant donné que les couches
d’activation non-linaires ne seront plus saturées, ce qui permet au gradient de bien
remonter aux différents paramètres.

La standardisation concerne les données gaussiennes, ce qui est notre cas, comme
expliqué dans l’annexe (6.2.4) (théorème central limite).

One hot encoding

Un encodage one-hot consiste à représenter des états en utilisant, pour chacun, une
valeur représentée par un seul chiffre binaire.

En ce qui concerne notre application, le groupe de malades a le label [1, 0]. Quant au
groupe de contrôle, il est défini par le label [0, 1].

Abandon

L’abandon (en anglais : dropout) prévient le sur-ajustement de notre réseau, en
particulier dans le cas de figure où nous avons peu de données extraites pratiquement
de la même distribution statistique [70].

Ayant peu de données, le réseau pourra apprendre de leurs bruits. Ainsi, le réseau de
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neurones ne pourra pas généraliser les connaissances acquises sur des données qu’il
n’a pas rencontré préalablement, dans une étude de cas réelle, par exemple.

Pendant l’entrainement, chaque neurone a une probabilité p d’être supprimée dans le
but de réduire le sur-ajustement (voir figure 4.11).

Figure 4.11 – Exemple de dropout. Source : [70]

Il est à noter que le dropout ne fonctionne que dans la phase d’entrainement. En effet,
il est désactivé lors de la phase de test (voir figure 4.12).

Figure 4.12 – Dropout en phase d’entrainement (a) et en phase de test (b). Source : [70]
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4.3 Architecture proposée et implémentation

Le code source de ce travail est disponible sur ce lien.

L’implémentation a été faite avec la version 2.2 de Tensorflow-GPU en mode graphe [71].
Tensorflow est une bibliothèque Open Source pour le développement et l’entraînement
de modèles de Machine Learning et Deep Learning réalisée par Google.

La taille du modèle, définie par son nombre de couches, et les hyperparamètres de ces
dernières ont été choisies par intuition et par la méthode essais et erreurs.

Le modèle est constitué de trois couches convolutives 6 empilées. Chaque couche
convolutive est suivie d’une couche d’activation ReLu (Rectified Linear Unit).

Les caractéristiques des couches convolutives sont les suivantes :

• Couche 1 : nombre de filtres 256, taille des filtres 4, stride 1.

• Couche 2 : nombre de filtres 128, taille des filtres 8, stride 2.

• Couche 3 : nombre de filtres 64, taille des filtres 16, stride 4.

Une couche de max-pooling (1-D) de taille 2 vient après les 3 couches convolutives.

Afin d’adapter la sortie du bloc convolutif à l’entrée des couches entièrement connectés
(fully connected FC), une couche d’aplatissement est nécessaire.

La première et la deuxième couche de neurones entièrement connectés ont une taille
de 32 et 16 respectivement. L’activation choisie reste toujours ReLu.

Entre les deux couches entièrement connectées, nous trouvons une couche d’abandon
(dropout) dont la probabilité est de 0.5 pour chaque neurones.

Comme couche de sortie, nous trouvons une couche comportant 2 neurones entière-
ment connectés, correspondant aux deux classes : malade ou non. La dernière fonction
d’activation utilisée est le softmax 7 :

P(yj | x) =
exTwj

∑K
k=1 exTwk

yj : étant la classe j (pour notre cas nous avons deux classes malade ou non malade),
j ∈ {1, . . . , K}.
x : vecteur contenant l’entrée du softmax qui est aussi la sortie de la couche précédente
entièrement connectée.
w : vecteur contenant les pondérations de la couche de sortie.

6. Couches convolutives de dimension 1 (CNN-1D).
7. Généralisation de la fonction sigmoïde, la fonction softmax est utilisée pour la classification.

https://github.com/HoussemMEG/Parkinson_Disease_EEG_diagnostic
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Le réseau de neurones s’adapte à la taille de l’entrée. Celle-ci varie selon la dimension
du signal d’entrée. Le type de couches constituant le réseau ne change pas avec la
modification de la dimension d’entrée.

Dans le suite du travail, nous indiquons la taille de chaque couche pour le cas des
données temporelles seulement. La dimension de l’entrée est de 625 × 60.

Figure 4.13 – Architecture proposée.
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4.4 Traitement des données

Avant d’entrainer notre réseau sur les données, ces dernières ont subi plusieurs traite-
ments que nous avons divisé en deux groupes.

Avoir deux groupe de traitement permet d’augmenter le nombre de tests. En effet,
ayant deux blocs de traitements, le nombre de cas à tester est égal au produit de la
taille des deux blocs.

La précision du modèle est très sensible et change considérablement en fonction
des traitements effectués sur les données. Notre champ de connaissances réduit en
neurologie ainsi que les changements de précision dus aux traitements nous ont incité
à tester différents traitements.

L’évaluation des traitements divers se fait d’une manière exhaustive en passant par
une évaluation des performances du modèle proposé.

Il est à noter que l’ensemble des données a été standardisé avant la classification
indépendamment du type de traitement appliqué.

4.4.1 Premier bloc

Le premier bloc de traitement aborde la création, à partir des données initiales, de
plusieurs datasets, différents en matière de traitements appliqués.

Trois dataset ont été crées suite à ce bloc de traitement :

Dataset 0 :

Nous avons testé le réseau directement sur les données initiales dans le but d’avoir
une référence de départ et de tester notre architecture sur les données n’ayant pas subi
des traitements. Cependant, vu la dimension importante des données, nous étions
obligés de prendre des fenêtres temporelles plus restreintes.

Les fenêtres temporelles sont prises entre -250 ms et +1000 ms autour du stimulus 8. A
titre de rappel, les fenêtres temporelles des données initiales commencent de -2000 ms
à +2000 ms autour du stimulus.

Dataset 1 :

Pour les mêmes raisons évoquées plus haut, nous avons considéré des fenêtres tempo-
relles allant de -250 ms à 1000 ms.

Dans la littérature, nous avons trouvé plusieurs documents qui éliminent les cligne-
ments des yeux. En effet, ces derniers sont très perturbants pour l’algorithme du
fait de leur amplitude conséquente. Cette dernière affecte donc la consistance et la
distribution des données.

La suppression des clignements des yeux s’opère en supprimant les composantes

8. Avec une fréquence d’échantillonnage de 500 Hz, nous obtenons des fenêtres de 625 × 60
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indépendantes contenant des clignements d’yeux. Après quoi, une projection dans
l’espace des électrodes est effectuée et nos données ne comprendront plus de traces de
clignement.

Dataset 2 :

En plus du traitement fait pour créer le dataset 1, nous avons également filtré les
données à l’aide d’un filtre passe-bande pour les fréquences inférieures à 1 Hz et
supérieures à 30 Hz. Le type de filtre utilisé est un filtre FIR 9.

Le tableau (4.1) récapitule les traitements des datasets précédents.

Dataset 0 Dataset 1 Dataset 2

• Fenêtres temporelles al-
lant de -250 ms à +1000
ms.

• Fenêtres temporelles al-
lant de -250 ms à +1000
ms.

• Suppression des cligne-
ments des yeux.

• Fenêtres temporelles al-
lant de -250 ms à +1000
ms.

• Suppression des cligne-
ments des yeux.

• Filtrage passe bande de
1 Hz à 30 Hz.

Tableau 4.1 – Récapitulatif des traitements des datasets

4.4.2 Second bloc

En plus d’avoir créé plusieurs datasets, nous leur avons appliqué plusieurs traitements.

Il est à noter que les dimensions indiquées ne concernent que le cas d’un sujet.

Plus de détails sur les données figurent dans les sections suivantes :

Données temporelles (EEG)

Chaque fenêtre temporelle représente une réponse cérébrale à un stimulus. Nous
avons regroupé les réponses au même type de stimulus formant ainsi un paquet de
réponses cérébrales.

En sachant que chaque fenêtre temporelle est de taille : 625 × 60, la dimension de ces
données devient alors de [X × 625× 60]
X étant le nombre de fenêtres temporelles disponibles du stimulus souhaité, X varie
en fonction du stimulus choisi ; généralement entre 28 et 140.

Données temporelles moyennées (EEG_mean)

C’est le même traitement que celui des données temporelles à la différence près qu’au
lieu de grouper les fenêtres temporelles, nous avons pris leur moyenne.

La moyenne a été prise pour deux raisons principales. La première est dans le cas

9. Filtre à réponse institutionnelle finie
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où les troubles cognitifs ne sont pas présents sur toutes les fenêtres. De ce fait, ils
seront présents dans la moyenne. La seconde est que la moyenne sert de filtre passe-bas.

Les données ont la dimension suivante : [1 × 625 × 60]

Données fréquentielles (DFT)

L’auteur qui a mis à disposition les données a utilisé des données fréquentielles pour
le diagnostic.

Comme nous l’avons mentionné dans la section (3.3.3) après l’analyse des ICs, une
classification sur des données fréquentielles peut s’avérer intéressante.

Les deux raisons relatives au choix du traitement de données temporelles moyennées
sont les principaux incitateurs à tester ce traitement sur nos données.

Les données fréquentielles ont été calculées en utilisant la transformation de Fourier
rapide uni-spectrale (FFT) pour chaque fenêtre et pour chaque canal.

Nous obtenons alors une sortie dont la dimension est : [X × 311× 60]

Données fréquentielles limitées (DFT_lim)

En plus de l’utilisation des mêmes traitements que (DFT), nous avons pu limiter la
bande de fréquence afin de trouver les bandes de fréquences adaptées à la classification.

La taille de la sortie : [X ×Y× 60], où Y est le nombre points fréquentiels que nous
souhaitons prendre.

Données fréquentielles moyennées (DFT_mean)

Une moyenne a été faite pour les données fréquentielles (DFT) pour les mêmes raisons
citées ci-dessus.

La taille de la sortie : [1× 311× 60]

Données fréquentielles limitées et moyennées (DFT_lim_mean)

Cette méthode est une combinaison des deux traitements (DFT_lim) et (DFT_mean).
On prendra ensuite la moyenne et on limitera la bande fréquentielle.

La dimension des données suite à ce traitement est de : [1×Y× 60]

4.4.3 Comparatif des traitements

Pour des raisons de taille de dataset, nos résultats seront comparés avec les résultats
de l’auteur qui a mis à disposition les données [53]. Il est donc intéressant de prendre
connaissance des traitements qu’il a effectué :

— Suppression des clignements des yeux en utilisant la méthode ICA.
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— Fenêtres temporelles allant de +250 ms à +1000 ms.

— Séparation entre les fenêtres du même type de stimulus.

— Sous-échantillonnage à 100 Hz (initialement à 500 Hz).

— La classification se fait sur les 50 premiers coefficients de la FFT appliquée pour
chaque fenêtre et pour chaque canal. La moyenne des 50 coefficients est calculée
suivant l’axe des fenêtres. Finalement, la taille finale des données par sujet est
de : 50 × 60 = 3000.

— Standardisation des données.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté des généralités à propos de l’apprentissage
profond en expliquant les principaux constituants de ce dernier. L’architecture CNN
1-D est intéressante dans notre cas, où la connaissance du domaine est réduite, du fait
de ses performances ainsi que sa capacité d’extraction.

Nous avons également apporté une description détaillée de l’architecture proposée.
Finalement, les différents traitements réalisés ont été décrits. L’existence d’une multi-
tude de traitements a pour objectif d’élargir le champ de l’étude et de comparer les
performances obtenues.

Les résultats obtenus à l’aide de cette architecture feront l’objet du chapitre suivant.
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5.1 Introduction

L’application de notre approche pour le diagnostic d’un cas réel nécessite la validité
ainsi que la répétabilité des résultats. Afin de se prononcer sur la qualité d’un algo-
rithme, différentes évaluations et métriques doivent êtres prises en compte. C’est donc
ce qui fera l’objet de ce chapitre.

Un problème récurrent que nous avons également traité est la mauvaise annotation
des données. Dans le but de nuancer l’effet de cette dernière sur les performances
du modèle, nous avons proposé une méthodologie se basant sur le contrôle et le
bootstrapping.

Dans ce chapitre, il sera tout d’abord question d’aborder les méthodes d’évaluation des
performances du modèle. Nous présenterons par la suite les résultats obtenus, suivis
des difficultés rencontrées. Finalement, nous donnerons une éventuelle utilisation
concrète de notre travail. Enfin, les résultats de notre approche dont le but est de
mitiger l’effet des mauvaises annotations.

Page 73
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5.2 Évaluation des performances du modèle

Dans le but de faire une bonne évaluation des performances du modèle, différentes
méthodes d’évaluation, de stratégies ainsi que de métriques ont été mises en place.

Ces dernières sont détaillées dans les sections suivantes :

5.2.1 Partitionnement des données

Lors de l’entraînement d’un modèle d’apprentissage profond, il existe trois sous-
ensembles distincts de données [72]. Ces derniers sont créés à partir de l’ensemble de
données initiales.

— Ensemble d’entrainement (training set) : contient les données sur lesquelles le
modèle doit s’entraîner. Cet ensemble regroupe généralement 70% des données.

— Ensemble de validation (validation set) : le modèle ne s’entraînera pas sur cet
ensemble. C’est plutôt l’ensemble où nous devons peaufiner les hyper-paramètres
du modèle dans le but d’améliorer sa précision. Cet ensemble contient en général
15% des données.

— Ensemble de test (test set) : afin d’avoir une évaluation qui se rapproche du
cas réel, cet ensemble de données ne doit pas être touché lors de la phase
d’entraînement. Il contient en règle générale 15% des données.

Il est à noter qu’avant la création de ces sous-ensembles, les données doivent être
mélangées dans le but de réduire l’écart entre la distribution des données des différents
sous-ensembles, on y réfère également par la réduction du covariate shift [73].

Comme nous disposons de peu de données (seulement 50 EEG), nous avons décidé
d’omettre l’ensemble de test et de considérer l’ensemble de validation comme en-
semble sur lequel nous évaluons notre modèle.

Il est important de souligner que si les données, ou fenêtres temporelles, d’un sujet se
trouvent dans l’ensemble d’entraînement, aucune fenêtre provenant du même sujet ne
peut se trouver dans l’ensemble de test.

Cela a pour but d’empêcher les modèles d’apprendre des caractéristiques propres au
sujet comme des bruits d’enregistrement ou autre. En effet, ce permettra au modèle
de diagnostiquer les sujets en fonction des caractéristiques de la maladie seulement.

Afin de créer les ensembles "entraînement" et "test", nous avons sélectionné deux types
de partitionnement :

— Groupe : pour ce choix de partitionnement, l’entraînement se fait sur les données
des 40 sujets tandis que le test se fait sur les données des 10 personnes restantes.

Les 10 sujets sont pris de manière aléatoire tout en sélectionnant 5 personnes de
chaque groupe (MP, CTL) afin d’avoir le même nombre de personnes malades et
saines dans l’ensemble.

— Individuel : en ce qui concerne ce cas, nous prenons un seul sujet en test et les
autres individus forment l’ensemble d’entraînement (49 sujets restants).
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5.2.2 Répétition des entrainements

Il est assez courant, lors de l’entraînement d’un réseau de neurones, que l’algorithme
atteigne un optimum local et reste bloqué dessus. La cause principale de ce phénomène
est la complexité de la tâche et des données 1 [74].

Afin de réduire les optimums locaux et de lisser le domaine d’optimisation, différentes
fonctions objectifs ont été mises en places. Toutefois, ces fonctions ne suppriment pas
complètement les optimums locaux [74].

Lors de la création de notre modèle, ses pondérations sont initialisées d’une manière
aléatoire [75]. L’association des deux facteurs ci-dessus ajoute un caractère aléatoire
au résultat de l’entraînement du réseau ainsi qu’à ses performances.

Afin de pallier à ce problème, nous répétons l’entraînement 2 entre 20 et 50 fois, puis
nous prenons la moyenne et l’écart-type des résultats.

La répétition des entraînements est différente des epochs d’entraînement. En effet, lors
de chaque entrainement, le réseau fait 50 passages (epoch) sur toutes les données.

5.2.3 Choix du type de stimulus

Lors du traitement des données, nous avons fait en sorte de garder le type de stimulus
qui a provoqué la réponse cérébrale. Autrement dit, chaque fenêtre temporelle est
marquée par un type de stimulus en plus du label de la fenêtre (malade ou non
malade).

Cette configuration nous permet de tester différentes combinaisons de données et ainsi
de voir quelles sont le ou les types de stimuli où la maladie est la plus percevable.

5.2.4 Métriques

Afin d’évaluer les performances de notre réseau, différentes métriques ont été utilisées.
Celles-ci permettent d’apprécier les performances du réseau sous différents aspects.

Les métriques utilisées sont la matrice de confusion, le score F1 ainsi que la précision.

Ces dernières sont détaillées dans les paragraphes suivants :

Matrice de confusion

Dans le domaine de l’apprentissage automatique, et en particulier concernant le
problème de la classification, une matrice de confusion est une matrice spécifique
permettant de visualiser la qualité d’un système de classification [76].

1. La possession de peu de données accentue le problème
2. Tout le processus d’entraînement ainsi que l’initialisation du modèle



Page 76 Chapitre 5. Évaluation et résultats

Chaque ligne de la matrice correspond à la classe réelle des instances, chaque colonne
correspond à la classe estimée des instances.

Un des intérêts de la matrice de confusion est qu’elle montre rapidement si un système
de classification parvient à classifier correctement et quelles sont les classes que le
modèle confond [76].

Figure 5.1 – Matrice de confusion. Source : [112]

Il est à noter que lors de l’évaluation de notre modèle, la matrice de confusion ne
concerne que l’état final du modèle, c’est-à-dire qu’on la calcule à la fin de l’entraîne-
ment du modèle.

Score F1

Dans l’analyse statistique de la classification binaire, le score F1 est une mesure de la
performance et de la pertinence des prédictions d’un modèle. Il considère à la fois la
précision P et le rappel R (ou sensibilité) du test pour calculer le score F1 [77].

La précision est la proportion des items pertinents parmi l’ensemble des items pro-
posés. Le rappel, quant à lui, représente la proportion des items pertinents proposés
parmi l’ensemble des items pertinents. Ces deux notions correspondent ainsi à une
conception et à une mesure de la pertinence.

Nous rappelons :

Précision =
TP

TP + FP
Rappel =

TP
TP + FN

TP : vrais positifs.
FP : faux positifs.
FN : faux négatifs.
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Figure 5.2 – Score F1. Sources : [113]

Une mesure qui combine la précision et le rappel est leur moyenne harmonique,
nommée F1 [77].

F1 = 2
précision× rappel
précision + rappel

De la même manière que pour la matrice de confusion, l’évaluation de notre mo-
dèle se fait en considérant seulement son état final. L’évolution du score F1 lors de
l’entrainement n’est pas disponible.

5.3 Résultats

Comme nous l’avons indiqué précédemment (4.4), nous avons sélectionné différents
traitements (dataset et type de données) dans le but d’améliorer notre précision finale.
Les divers traitements viennent donc s’ajouter aux différents choix du type de stimulus
à utiliser pour le diagnostic.

Il est important de mentionner que chaque architecture 3 est adaptée à certaines don-
nées et est moins performantes pour d’autres. De plus, les performances du modèle
diffèrent d’un traitement à un autre. Ces deux paramètres ont rendu complexe les
choix du traitement et de l’architecture.

Ce problème est accentué par le manque de données. En effet, ce dernier augmente la
variance des performances du modèle.

Afin de résoudre ce problème, nous avons défini une architecture de départ. Ensuite,
nous avons testé tous les traitements afin de choisir le meilleur.

3. Nombre de couches, filtres, stride, neurones, etc.
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Cette partie de l’évaluation a été faite en utilisant un partitionnement des données
de type groupe (voir section 5.2.1). L’entraînement a été réitéré 30 fois, la moyenne et
l’écart-type de l’exactitude ont été enregistrés (voir tableau 5.1).

Pour des raisons de visibilité et d’utilité dans le programme, les types de stimulus en
été encodés comme suit :

— Stimulus cible : 200
— Stimulus standard : 201
— Stimulus déviant : 202

Type données Type stimulus Exactitude [%]
Dataset 0 Dataset 1 Dataset 2

EEG
200 62.9 62.1 55.6
201 64.4 62.6 58.3
202 60.3 61.7 62.2

EEG_mean
200 74.0 68.3 72.7
201 54.3 48.0 49.3
202 55.0 47.0 55.7

DFT
200 65.0 65.1 65.5
201 66.1 65.2 69.2
202 62.3 67.4 67.7

DFT_mean
200 67.0 70.0 71.0
201 64.6 73.4 75.2
202 64.4 73.6 74.6

DFT_lim_mean
200 69.4 65.6 71.0
201 61.2 70.8 74.2
202 70.4 73.0 76.4

DFT_lim
200 63.2 65.2 63.1
201 66.0 67.6 68.8
202 63.5 65.4 68.8

Tableau 5.1 – Résultats du test en groupe.

Observations

— Globalement, le dataset 2 a donné de meilleurs résultats que le dataset 0 et 1.
— En ce qui concerne le type de données EEG_mean, un écart conséquent est

observable entre le résultat du type de stimulus cible (200) et les autres types de
stimulus.

— Pour le type EEG_mean , les stimuli standard et déviant ont donné de mauvais
résultats comparé aux autres.

— Les types de données DFT_mean ainsi que DFT_lim_mean ont donné des résul-
tats supérieurs aux autres.
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Le dataset 2 montre de meilleurs résultats, c’est pourquoi nous l’avons choisi pour la
suite des expérimentations.

Le résultat de l’expérience de la combinaison des différents types de stimuli est donné
par le tableau (5.2).

Type données Type stimulus Exactitude[%]

DFT_mean

200 - 202 74.2
200 - 201 75.6
201 - 202 73.8

200 - 201 - 202 73

DFT_lim_mean

200 - 201 73.2
200 - 202 76.4
201 - 202 73.8

200 - 201 - 202 75.2

Tableau 5.2 – Résultats de la combinaison du type de stimulus (dataset 2).

La combinaison des différents types de stimuli n’améliore pas considérablement les
performances. Nous écartons donc cette possibilité pour des raisons de simplicité.

Les tests effectués dans le tableau (5.1) ont été réalisés avec une architecture initiale,
non peaufinée. Cependant, pour la ligne de EEG_mean nous avons utilisé l’architecture
finale (voir figure 4.13). De ce fait, nous n’avons pas comptabilisé ce résultat et ce
traitement n’a pas été sélectionné pour la suite.

Dans le but d’améliorer l’architecture et de bien choisir les hyper-paramètres du
réseau, nous avons opté pour le dataset 2 avec DFT_mean comme type de donnée.
Le type de stimulus choisi est le déviant (202). Ces choix ont été faits en fonction
des performances (d’autres tests réalisés en aval ont été pris en compte lors de ce choix).

Après avoir peaufiné l’architecture et choisi adéquatement les hyper-paramètres, une
réévaluation du réseau a été effectuée. La configuration du test est la suivante :

— Une évaluation de groupe (voir 5.2.1).

— Une répétition de 30 fois l’entraînement, avec une réinitialisation du réseau à
chaque étape.

— Le nombre d’epochs est de 50.

— Le dataset choisi est le numéro 2.

— Le type de données DFT_mean.

— Le taux d’apprentissage est de 0.001 pour l’algorithme d’optimisation Adam.

— Le type de stimulus : déviant (200).
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Les résultats sont présents dans les deux figures suivantes (5.3, 5.4) :

Figure 5.3 – Exactitude du diagnostic de la MP (évaluation de groupe).

Figure 5.4 – Matrice de confusion (évaluation de groupe).



Chapitre 5. Évaluation et résultats Page 81

Afin de nous comparer aux résultats de l’auteur des données [65], une évaluation
individuelle à été faite. Sa précision est de 82 % lors de la même configuration de test.

Figure 5.5 – Exactitude du diagnostic de la MP (évaluation individuelle).

Figure 5.6 – Matrice de confusion (évaluation individuelle).
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Les résultats lors d’une évaluation individuelle (figure 5.5) sont meilleurs que lors
d’une évaluation en groupe (figure 5.3). Ceci s’explique par la taille des données
d’entraînement (49 sujets pour le premier cas contrairement au second cas qui ne
contient que 40).

D’autres tests approfondis ainsi que des améliorations suivront la soutenance, ces
ajouts seront disponible via le lien.

5.4 Difficultés

Lors de la réalisation de l’étude, nous avons rencontré plusieurs difficultés et il serait
intéressant de les citer :

— La présence d’enregistrements d’un même sujet dans les sous-ensembles d’en-
traînement et de test a fait monter la précision du modèle à environ 98 %. Nous
avons émis l’hypothèse que le modèle arrive à reconnaitre le bruit d’enregistre-
ment du EEG ou un caractère propre au sujet.

Il est clair que lors de l’utilisation réelle du modèle, les résultats seront largement
inférieurs à 98 %.

— Un autre problème que nous avons rencontré est le manque de données, provo-
quant un grand écart-type de la précision qui est à environ 20 %.

— Le peu de travaux disponibles rendent la tâche difficile. Cette difficulté est accrue
par l’absence de données open source. En effet, les recherches sont coûteuses
pour les laboratoires qui ne peuvent se permettre de garantir un accès en open
source des données récoltées.

D’après [23] "un nombre croissant d’études affirmant de meilleurs résultats avec
l’apprentissage profond n’ont pas été exempts de controverse. La reproductibilité
et, dans la mesure du possible, la comparaison avec des bases de référence bien
établies sont indispensables, et leur absence devrait être traitée avec soin lors de
l’évaluation de toute allégation".

— La comparaison des techniques est difficile dans le cas où les chercheurs n’étu-
dient pas les mêmes données. Le manque de données rend encore plus difficile
cette comparaison.

— Difficulté d’évaluation de l’architecture due au fait que la précision sur les
données d’entraînement était toujours à 100 %.

https://github.com/HoussemMEG/Parkinson_Disease_EEG_diagnostic
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5.5 Application

Nous avons pensé à deux utilisations possibles de nos travaux dans un cas réel :

5.5.1 Vérification médicale

A titre de rappel, la précision du diagnostic clinique de la maladie de Parkinson lors
de la première visite chez un médecin est de 82 %. Nous supposons qu’un médecin, en
cas de doute, pourrait appuyer son diagnostic à l’aide de notre modèle. Ceci permet
d’ajouter une deuxième couche de diagnostic et d’augmenter sa validité.

Figure 5.7 – Utilisation médicale. Source : [118]

La récolte des données EEG prend environ 40 minutes 4 au total. Les traitements et le
temps d’inférence du modèle prennent moins d’une seconde.

5.5.2 Utilisation futuriste

Différentes études portent sur les interfaces cerveau-machine (ICM) permettant ainsi
la communication directe entre un cerveau et un dispositif externe (ordinateur, bras
robotisé, etc.).

4. 30 minutes pour le placement des électrodes et une dizaine de minutes afin de passer le test
auditif
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Figure 5.8 – Interface cerveau-machine. Source : [117]

Parmi ces interfaces, différentes études portent sur l’électroencéphalographie du fait
qu’elle soit non-invasive, offre une bonne résolution temporelle, qu’elle soit facile
à mettre en œuvre, portable et économique. Néanmoins, elle est pénalisée par la
présence de bruits et l’utilisation de l’EEG en tant qu’ICM nécessite un entraînement
intensif.

En supposant que dans le futur, cette méthode va se répandre et sera disponible
au grand public. Ceci nous permettra d’exécuter notre algorithme d’une manière
régulière, mensuelle par exemple, dans le but d’orienter le sujet vers un médecin en
cas de besoin.
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5.6 Labels corrompus

Les réseaux à convolution réalisent de très bons résultats quand ils sont entraînés sur
des données propres. Cependant, l’apprentissage sur des données bruités 5 dégrade
les performances du réseau du fait que le réseau sur-ajuste sur les mauvaises don-
nées [10, 11].

L’annotation des bonnes données prend un temps considérable. De plus, leur coût est
élevé. En effet, l’industrie des États-Unis débourse environ 3 milliards par an pour le
nettoyage des données [78].

Différentes sources du bruit d’annotation existent ; les annotations automatiques par
d’autres algorithmes, corruption des bases de données. Les erreurs humaines peuvent
également être considérées comme source du bruit d’annotation.

Approche

Notre approche pour résoudre ce problème est d’élaborer un réseau résilient au bruit.
La pièce maîtresse de notre approche est l’apprentissage des réseaux 6 tout d’abord
sur le modèle des données propres [79, 80]. Cependant, avec la présence de données
corrompues dans l’ensemble d’entraînement, le réseau sur-ajustera sur le bruit et ses
performances déclinent.

Notre idée consiste à entraîner le réseau sur ses propres estimations.

Cette méthode est connue dans le domaine de l’apprentissage par renforcement (les
modèles de deep Q-learning) [81]. L’un des inconvénients de cette méthode est l’accu-
mulation du bruit 7. Le double deep Q-network qui est une version améliorée règle ce
problème en bloquant le bootstrapping [82].

Lors de la première phase d’entraînement, les estimations du modèle sont complè-
tement aléatoires, nous ne pouvons donc pas laisser le modèle s’entraîner sur ses
propres prédictions.

En premier lieu, le modèle s’entraînera sur l’ensemble de données corrompues 8. En
procédant ainsi, le modèle va acquérir des connaissances de base et pourra annoter
par lui-même les données d’une manière plus ou moins bonne.

Plus le modèle apprendra, plus on lui laissera un pouvoir de décision. Nous pensons
que cette méthode modère le bootstrapping et peut mener à des résultats.

La formulation mathématique de ce que nous avons énoncé ci-dessus se fait à l’aide
d’un paramètre β ∈ [0, 1].

y = β · yprediction + (1− β) · ylabel

5. Mauvaise annotation
6. Lors des premières epoch d’entrainement
7. Une analogie peut être faite avec la dérive d’un intégrateur à cause d’un bruit de capteur
8. A un certain degré ou pourcentage de corruption
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y : nouveau label.
yprediction : la prédiction du modèle (label estimé).
ylabel : l’annotation de la donnée qui peut être juste ou fausse.

Afin de contrôler le coefficient β, nous avons choisi la valeur de la fonction objectif.
Une grande valeur signifie que le réseau n’a pas encore acquis de connaissance, ce qui
fait que β doit être petit afin de limiter son action. Une valeur non considérable de la
fonction objectif signifie que le réseau a bien appris sur les données, on devra alors lui
donner plus de pouvoir décisionnel en augmentant β.

Pour avoir les caractéristiques cités ci-dessus, nous avons choisi β sous la forme :

β = min
(
0.9, α exp−γ·loss)

α et γ sont des paramètres à ajuster.

Figure 5.9 – Évolution de β en fonction de la valeur de la fonction objectif (α = 30, γ = 20).

Résultats

La corruption des données a été réalisée en changeant le label des signaux i.e : un
signal EEG appartenant à un malade annoté comme appartenant à la catégorie non-
malade et vice-versa.

Notre approche a été testée dans la même configuration de 5.3, sauf pour le nombre
d’epochs dont la valeur est de 100, à différents niveaux de corruption (voir tableau
5.3).
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Niveau de Précision [%]
corruption [%] Sans régulation Avec régulation

5 77.7 66.3
10 74.3 63.3
20 70.0 60.3
30 62.3 55.0
40 53.7 55.0
50 50.7 48.7
70 44.3 37.3
90 24.7 30.0

100 17.3 29.0

Tableau 5.3 – Résultats de l’algorithme anti-corruption des labels.

Observations

— Problème d’instabilité lors de l’entrainement.

— Détérioration des résultats pour les pourcentages de corruption inférieur à 70 %
et amélioration des résultats restants. Ceci est du à l’instabilité de l’algorithme
qui tend vers 50 %.

— Avec l’augmentation du niveau de corruption, les performances baissent. Ceci est
le signe d’un entrainement performant et cela valide nos résultats de diagnostic.

Les deux figures suivantes présentent l’évolution de la précision pour un pourcentage
de corruption de 30 % sans et avec régulation.

Figure 5.10 – Évolution de la précision pour un pourcentage de corruption de 30% sans régulation.
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Figure 5.11 – Évolution de la précision pour un pourcentage de corruption de 30% avec régulation.
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5.7 Conclusion

L’évaluation de notre méthode a donné de bons résultats. Notre modèle arrive à
diagnostiquer la MP avec une précision de 88 % et un score F1 de 88.5 %, améliorant
ainsi l’état de l’art et démontrant l’utilité des signaux EEG pour le diagnostic de la MP.

Des applications réelles peuvent être envisagées. Cependant, il est nécessaire d’avoir
plus de données en amont de l’application clinique dans le but d’améliorer les perfor-
mance et de renforcer la validité du modèle.

L’approche pour créer un modèle résilient à la corruption de label a donné de mauvais
résultats. Cette approche peut toutefois être améliorée en réalisant une recherche
approfondie sur ses paramètres ou en combinant d’autres concepts.



Conclusion générale

Ce travail a pour objectif de proposer une approche permettant le diagnostic pré-
coce, automatique et applicable à grande échelle de la maladie de Parkinson (MP)
dans le but d’assister les médecins et d’offrir une couche de diagnostic supplémentaire.

Le diagnostic de la MP reposait principalement sur un examen clinique portant sur les
symptômes moteurs. Cette approche est très délicate, particulièrement au stade pré-
coce de la maladie caractérisé par l’absence de caractéristiques motrices remarquables.

Les électroencéphalogrammes (EEG) jouent un rôle important dans le diagnostic
précoce de la maladie car les symptômes non-moteurs (généralement cognitifs) ap-
paraissent avant les symptômes moteurs. Cependant, les symptômes cognitifs sont
très difficile à manipuler et nécessitent l’intervention d’un expert, empêchant ainsi la
possibilité d’une application à grande échelle.

L’analyse approfondie des composantes indépendantes contenues dans les données a
permis de donner une première intuition sur l’utilité des signaux de la transformée de
Fourier discrète (DFT) à des fins de diagnostic.

Avec le progrès de l’intelligence artificielle et des algorithmes d’apprentissages profond,
la classification et l’analyse des signaux EEG est devenue plus accessible. L’apparition
des CNN a automatisé les traitements faits auparavant par un expert, c’est désormais
au modèle d’identifier les caractéristiques discriminantes de la maladie à partir des
signaux EEG puis d’établir le diagnostic.

Les résultats de notre approche sont concluants, le modèle arrive à diagnostiquer les
malades avec une précision de 88 % et un score F1 de 88.5 % améliorant ainsi l’état
de l’art et démontrant l’utilité des signaux EEG pour le diagnostic de la MP. Des
applications réelles peuvent être envisagées. Cependant, il est nécessaire d’avoir plus
de données en amont de l’utilisation clinique afin d’améliorer les performances et de
renforcer la validité du modèle.

Les résultats de notre approche dépendent particulièrement des bonnes annotations
des données faites par les médecins, mais ce n’est pas toujours valable. Nous nous
sommes alors intéressés à ce challenge et nous avons proposé une approche permettant
d’avoir des performances satisfaisantes tout en se conformant à cette contrainte. Cette
approche n’a pas donné de résultats concluants.
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Pour la continuité de ce travail, différentes perspectives peuvent être envisagées. On
trouve entre autres :

• Le test des architectures hybrides traitant les signaux temporels tels que les
CNN-RNN, CNN-LSTM etc.

• Le test de l’approche sur un jeu de données plus grand.

• Proposition pour un test clinique.

• Dans ce travail nous n’avons utilisé que des signaux temporels ou fréquentiels, il
serait intéressant de jumeler les deux afin de combiner leurs avantages.

• Test du diagnostic de la maladie de Parkinson en présence d’autre maladies à
troubles cognitifs.

• Code disponible publiquement pour un travail future.



Annexe

6.1 Annexe A : PCA (Principal Component Analysis)

6.1.1 Introduction

La méthode PCA (principal component analysis) est une méthode qui est largement
connue et utilisée dans des problèmes de statistique multivariée. Elle est souvent
utilisée pour réduire le nombre de variables en vue de garder uniquement celles qui
sont importantes, afin de rendre l’exécution d’autres algorithmes plus rapide.
Les nouvelles variables sont nommées composantes principales ou axes principaux.

La méthode PCA est aussi utilisée pour transformer des variables corrélées, c’est-à-
dire liées entre elles, en de nouvelles variables décorrélées les unes des autres.C’est
d’ailleurs cette propriété qui nous intéresse dans cette méthode afin de blanchir nos
données.

6.1.2 Définitions

Pour mieux comprendre le fonctionnement de la méthode, on définit X ∈ IRd un vec-
teur aléatoire représentant une variable aléatoire multidimensionnelle. X1, X2, . . . , Xn
sont n réalisations indépendantes de X.
La réalisation i sera représentée comme suit : Xi =

[
X1

i X2
i . . . Xd

i

]T. Et l’ensemble
des points X1, X2, . . . , Xn forment un nuage de points dans IRd.

Supposons qu’on ait une gaussienne à plusieurs variables (d-dimension), le pic de cette
gaussienne peut être trouvé avec E[X] et cela nous donne une idée de l’emplacement
des points.

A titre de rappel, l’espérance mathématique d’un vecteur aléatoire se calcule comme
suit :

E[X] =


E[X1]
E[X2]

...
E[Xd]


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Après avoir identifié l’espace où nos points sont centrés, il est essentiel de déterminer
la répartition de nos données dans IRd ainsi que l’espacement des points les uns par
rapport aux autres.

Pour cela, on utilise la matrice de covariance Σ de dimension [d× d], tout en ayant d
variables pour chaque vecteur Xi.

L’élément Σij représente la covariance entre les composantes Xi et X j, donc on aura :

Σij = Cov(Xi, X j) = E[XiX j]−E[Xi]E[X j]

La matrice Σ prend la forme suivante :

Σ =


σ11 σ12 . . . σ1d
σ21 σ22 . . . σ2d

...
...

...
...

σd1 σd2 . . . σdd


Il est à noter que la matrice Σ est symétrique car Cov(Xi, X j) = Cov(X j, Xi), et qu’il
est préférable d’opter pour des notations vectorielles plutôt que des notations élément
par élément pour le calcul de Σ, car cette partie a été programmée à l’aide de MATLAB
et ce logiciel est plus adapté à des notations vectorielles.

Σ = E[XXT]−E[X]E[XT]

= E[(X−E[X])(X−E[X])T]

Pour rappel, l’espérance mathématique d’une variable Y en supposant que l’on ait n
réalisations est donnée par :

E[Y] =
n

∑
i=1

yiP(Y = yi)

Ainsi, pour calculer l’espérance mathématique et les covariances de notre variable X,
on doit au préalable connaitre la distribution de X. Cependant dans notre cas, on ne
peut faire qu’une estimation et en supposant qu’on a une série statistique et non une
variable aléatoire, il sera possible d’écrire :

E[X] ∼ 1
n

n

∑
i=1

Xi = X

De ce fait, la matrice Σ s’écrira de la façon suivante :

Σ =
1
n

n

∑
i=1

XiXT
i − X XT

=
1
n

n

∑
i=1

(Xi − X)(Xi − X)T

Pour des raisons de simplicité, on définit la matrice D contenant les signaux centrés
comme suit :

D = X− X =


X1 − X
X2 − X

...
Xn − X


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Ce simplifie l’expression de Σ :

Σ =
1
n
[DTD]

6.1.3 Projection et décomposition

Une fois que nous avons tout défini, on considère un vecteur quelconque U ∈ IRd et
l’on procède au calcul suivant en sachant que UTX = XTU :

UTΣU = UT
(

E[XXT]−E[X]E[XT]
)

U

= E[UTXXTU]−E[UTX]E[XTU]

= E[(UTX)2]− (E[UTX])2

Ce qui correspond à la variance de la variable aléatoire UTX -on considère que c’est
une variable aléatoire car c’est un nombre fonction d’un vecteur aléatoire-, qui peut
être aussi interprété comme la variance de la projection de notre nuage de points sur
l’axe U.

Var(UTX) = UTΣU

L’un des objectifs de la PCA est de trouver les composantes où l’on a le plus de
variance car cela nous permet de ne pas perdre beaucoup d’informations suite à une
projection sur les composantes principales trouvées.

Comme on ne veut pas perdre de l’information, en évitant que la projection de
notre nuage de points soit représentée par un seul point par exemple, on essaiera
de maximiser la variance. En d’autres termes, on va chercher la ou les directions du
vecteur U qui maximisent la variance après projection.
Il est également important de prendre ‖U‖ = 1 afin de ne pas inclure la norme de U
dans notre résultat. On établira alors ‖U‖ = 1 comme contrainte d’optimisation.

max
U∈IRd

Var(UTX) = max
U∈IRd

UTΣU

avec : ‖U‖ − 1 = 0

La solution à ce problème est donnée par SVD (singular value decomposition) et en
utilisant le théorème spectral, on trouve la plus grande valeur de Var(UTX) qui est
définie comme la plus grande valeur propre maxi λi de Σ et le vecteur propre associé
sera le vecteur de projection.
La décomposition en valeurs singulières nous permet de trouver tous les axes de
projections qui vont maximiser la variance de la projection.

La matrice symétrique Σ ∈ IRd×d, ∃V, λ ∈ IRd×d tel que V est une matrice orthonor-
male vérifiant VTV = VVT = Id et contenant les vecteurs propres, et λ > 0 est une
matrice diagonale contenant les valeurs propres. Σ pourrait alors s’écrire :

Σ = VλVT
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Un exemple de l’utilisation de la méthode PCA sur des données avec d = 2.
Comme on peut le voir sur la figure, au départ les données sont corrélées entre elles.
Après l’application de la méthode PCA et la projection sur les composantes principales,
la matrice Σ deviendra diagonale ce qui signifie que les signaux ne seront plus corrélés
entre eux car la covariance s’annulera.
Pour projeter nos signaux sur les composantes principales U = VD.

Figure 6.1 – Représentation d’un exemple de données d = 2 représenté dans le repère initial ainsi que
les composantes principales avant projection. Source : [86]

Figure 6.2 – Résultat de la projection des données sur les composantes principales. Source : [86]
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6.2 Annexe B : ICA (Independent Component Analysis)

6.2.1 Introduction

Généralement, lorsque l’on fait une mesure, il n’est pas aisé d’isoler notre mesure du
bruit. Ceci peut entraîner la détérioration de la qualité de notre signal, voire le rendre
inutilisable. Par exemple lorsqu’une personne enregistre sa voix en étant dans la rue,
on entend toujours le bruit des pas, des passants, des voitures etc.

La difficulté d’effectuer une bonne mesure (propre ou pure) réside dans l’existence
de bruits, qu’ils soient indépendants ou liés à la source, qui perturbent le signal à
mesurer. Ainsi, notre mesure représentera une combinaison linéaire de différentes
sources indépendantes car toutes les sources vont s’ajouter d’une manière plus ou
moins forte à notre mesure. Dans l’exemple cité précédemment, le bruit des voitures
peut être considéré comme une source de bruits extérieure.

Independent component analysis (ICA) est une technique de séparation aveugle de
sources. Cette méthode est dite aveugle car on ne dispose quasiment pas d’informations
à propos des différentes sources.

6.2.2 Application de la méthode ICA

L’exemple le plus connu est celui de la séparation des voix de plusieurs personnes en
train de parler à la fois, plus connu sous le nom de "cocktail party problem" [83] et
ICA est l’un des algorithme le plus connu pour résoudre ce problème [84].
Le but du problème est d’extraire la parole et la voix de chaque personne, ce qui
revient à identifier chaque source, même si le signal est en réalité une superposition
(combinaison linéaire) de toutes les sources.

Figure 6.3 – Exemple du cocktail party problem.

Le but de la méthode ICA est d’extraire des informations utiles, ou le signal source, à
partir des données. Il est à noter que les données peuvent être des images, des sons,
voire des données provenant de la bourse etc.
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ICA a été également utilisée dans le domaine médicale sur des IRMf [85]. Ce qui nous
intéresse en l’occurrence est l’application de cette méthode sur les EEG afin de :

1. Trouver les signaux source du clignement des yeux pour enlever ces artefact
de nos données. En effet, comme expliqué dans la section (1.3.4), ceux-ci ont
une grande amplitude et cela risque de corrompre notre apprentissage sur les
données.

2. Essayer de retrouver les signaux corrompus, c’est-à-dire les bruits qui ne corres-
pondent pas à une activité cérébrale, afin de les éliminer.

ICA est considérée comme une extension de la technique "Pricipal Component Analy-
sis" (PCA) [86, 87].

La différence réside dans le fait que PCA optimise la matrice de covariance i.e : mo-
ment d’ordre deux, alors que la méthode ICA optimise un moment d’ordre plus élevé
comme le Kurtosis (moment d’ordre quatre).

La technique PCA cherche des composants non corrélés contre des composants
indépendants dans nos données pour ICA.
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6.2.3 Définitions

Signaux source

Supposons des signaux source Si tel que chaque signal est formé de n points. Alors
Si =

[
S1

i S2
i . . . Sn

i
]T. L’ensemble des p signaux de départ peut être regroupé pour

former la matrice S ∈ IRp×n :

S =


S1
S2
...

Sp



Signal composé

Lorsque l’on enregistre un signal, c’est souvent une superposition de plusieurs signaux
source et l’on se retrouve finalement avec un signal mixte que l’on appellera X qui est
une combinaison linéaire de tous les signaux source disponibles.

Xi = ai1S1 + ai2S2 + . . . + aipSp

Pour des raisons de simplicité et en vue d’appliquer la méthode, on suppose qu’il
existe autant de signaux source p que de signaux mixtes.

Le but de l’ICA est de retrouver les signaux source à partir des signaux mixtes
enregistrés, l’hypothèse du même nombre de signaux doit donc être vérifié. On va
alors supposer qu’il n’y a pas de projection à partir d’un espace de dimension de
départ p qui constitue l’ensemble des signaux source vers un ensemble de dimension
inférieure représentant l’ensemble des signaux mixtes, car cette projection diminuerait
de l’information et retrouver les signaux source ne sera plus possible.

X = AS Avec : X ∈ IRp×n et A ∈ IRp×p

X =


X1
X2
...

Xp

 =


a11 a12 . . . a1p
a21 a22 . . . a2p
...

...
...

ap1 ap2 . . . app




S1
S2
...

Sp



Les coefficients aij sont des coefficients de mixage et la matrice A est la matrice de
mixage. Dans la problématique, on ne connaît ni S ni A, et on a accès aux données
enregistrées X uniquement.

X = AS on peut voir que c’est une transformation linéaire de l’espace S vers l’espace
X.
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Figure 6.4 – Exemple de mélange de deux signaux. Source : [86]

Pour mieux comprendre le phénomène, on prend deux signaux source qui sont
complètement indépendants : le premier est un signal sinusoïdal entre [−0.5, 0.5]
figure (6.5.a). Le second est un bruit blanc également compris entre [−0.5, 0.5] figure
(6.5.b). On peut voir sur les figures (6.5.c, 6.5.d) leurs histogrammes respectif. Il est à
noter que le pas entre chaque échantillon est de 0.05 et que les histogrammes n’ont
pas une forme gaussienne.

Figure 6.5 – Signaux S1 et S2 ainsi que leur histogramme. Source : [86]

Sur la figure(6.6), en supposant que S1 = 0.3 par exemple, on ne pourra pas extraire
d’information sur S2 car il peut prendre toutes les valeurs donc les variables S1 et S2
sont indépendantes.
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Figure 6.6 – Nuage de points représenté dans l’espace S. Source : [86]

6.2.4 Théorème central limite

Le théorème central limite énonce que dans le cas où l’on a des variables indépen-
dantes, comme nos signaux source S1, S2, . . . , Sn, si on fait la somme de tous les
signaux, alors cette somme tend vers une gaussienne quand n est grand même si au
départ nos signaux source ne suivent pas une distribution normale.

On peut voir l’effet de la transformation linéaire sur l’exemple des deux signaux
source S1 et S2 sur la figure ci-dessous. Il est à noter que l’on se retrouve dans l’espace
X après transformation.

Figure 6.7 – Signaux enregistré X1 et X2. Source : [86]
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On remarque aisément que l’histogramme des deux signaux se rapproche de plus en
plus d’une loi normale, comme énoncé par le théorème central limite.

Il est également intéressant de constater quant à l’indépendance des signaux que X1 et
X2 sont un mélange de deux signaux indépendants, ce qui rend X1 et X2 dépendants
entre eux car ils ont des données communes.

Comme illustré dans la figure (6.8), si on sait que le signal X1 = 0.3, on obtiendra une
information relative à l’évolution de l’amplitude du signal X2. Ainsi, les deux signaux
X1 et X2 ne sont plus indépendants.

Figure 6.8 – Nuage de points représenté dans l’espace X. Source : [86]

On va utiliser la propriété énoncée par le théorème central limite de non-gaussianité
des signaux source afin de retrouver ces derniers à partir des signaux X enregistrés.

Pour cela, on doit effectuer une transformation linéaire qui sera détaillée dans ce qui
suit. La non-gaussianité des signaux source limite l’application de la méthode ICA à
des signaux source qui ne sont pas gaussiens ce qui n’affecte pas notre application.

6.2.5 démêlage des signaux

Dans cette partie, on essaie de retrouver les signaux source S en sachant que X =
AS ⇒ S = A−1X. Toutefois, n’ayant pas accès à la matrice A, on procèdera à son
estimation : on pose W = A−1 avec W ∈ IRp×p appelée matrice de poids, S ' Y = WX.

Il est important de souligner que l’on ne peut extraire qu’une version proportionnelle,
sans connaître le signe ni l’ordre initial des signaux (permutation).

On pose P : matrice de permutation et λ : matrice diagonale pouvant contenir des
valeurs négatives.

X = AS = [AP−1λ−1][λPS] (6.1)

En multipliant le signal par un facteur λi ou en permutant les signaux, ceux-ci restent
indépendants. Donc si on retrouve des signaux indépendants, on ne distinguera pas
l’original des signaux et on aura un signal proportionnel au signal source seulement.
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En regardant nos signaux enregistrés X, on ne peut pas savoir si notre matrice de
mélange A est la matrice réelle ou si c’est [AP−1λ−1]. De la même manière pour les
signaux source on ne saura pas si nos signaux source sont S ou [λPS] à partir de X
seulement.

6.2.6 ICA preprocessing

Avant d’appliquer l’ICA, il y a quelques étapes par lesquelles il est impératif de passer,
à savoir :

— Centrer les données : le but de cette étape est d’éliminer la moyenne de chaque
signal.

D = X− X =


X1 − X
X2 − X

Xn − X


— Blanchiment du signal : le but de cette étape est de décorréler nos signaux avec

une variance égale à 1, assimilée à un bruit blanc. Pour cette étape, la méthode
PCA est utilisée comme suit :

Σ =
1
n

DTD

Ensuite, vient le calcul des valeurs propres λ et des vecteurs propres V. Une
fois que les vecteurs propres ont été calculés, on projette dans l’espace PCA
(composantes principales) de la manière suivante :

U = VD

Pour rappel, à cette étape la matrice de covariance des signaux U est diagonale
mais elle n’est pas égale à la matrice identité. Pour obtenir la matrice identité, on
effectue les calculs suivants :

Z = λ−
1
2 U = λ−

1
2 VD

Le calcul de la matrice de covariance de la variable Z :

E[ZZT] = E[(λ−
1
2 VD)(λ−

1
2 VD)T] = λ−

1
2 VE[DDT]VTλ−

1
2 = λ−

1
2 VVTλVVTλ−

1
2 = Id

rappel : VVT = VTV = Ip

6.2.7 Pourquoi le blanchiment du signal

Le blanchiment de nos signaux permet de simplifier certains calculs puisque la matrice
de covariance est égale à la matrice identité.

Notre but étant d’estimer la matrice de poids W ∈ IRp×p, le blanchiment de nos

signaux permet de réduire le nombre de poids à estimer de (p× p) à
(p− 1)(p− 2)

2
car maintenant il faut estimer une matrice orthonormale au lieu d’une matrice carrée.

Σ = Cov(X) = E[XXT] = E[ASST AT]
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En sachant que les signaux source sont supposés indépendants, donc la matrice de
covariance de la variable S prend la forme d’une diagonale et puisque l’on n’obtient
qu’une version à échelle du signal S, on va supposer que Cov(S) = E[SST] = Ip, ce
qui implique que :

Cov(X) = AE[SST]AT = AAT

Après transformation sur nos données Cov(Z) = Ip et en sachant que Z = A?S, on
aura A?A?T = Ip, ce qui fait que la matrice A? ainsi que la matrice W sont des matrices
orthonormales, car W est censée être l’estimation de A?−1

6.2.8 Estimation de la matrice de démêlage W

Une fois que le pré-processing a été effectué, il ne nous reste plus qu’à estimer la
matrice W pour démêler les signaux. A cet effet, on utilisera les résultats du théorème
central limite, à savoir la non-gaussianité des signaux estimés pour retrouver les
signaux source.

On va donc s’appuyer sur une fonction objective pouvant caractériser une gaussienne,
la fonction considérée est le Kurtosis (moment d’ordre quatre).

Figure 6.9 – Calcul du Kurtosis pour différents signaux. Source : [116]

Le Kurtosis d’une gaussienne est nul, on utilisera donc la remontée du gradient en
vue de maximiser le Kurtosis à travers le calcul de la matrice de poids W.

Le Kurtosis d’une variable aléatoire X est calculé de la manière suivante :

K(X) = E[X4]− 3(E[X2])2
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Pour nos signaux blanchis Z, on a E[ZZT] = Ip et on obtient :

K(Z) = E[Z4]− 3

K(Y) = E[(WZ)4]− 3
∂K(Y)

∂W
= 4E[(WZ)3ZT]

Nos poids sont calculés à chaque étape selon la méthode itérative suivante :

wnew = wold + ηE[(woldZ)3ZT]

Avec η le pas du gradient
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6.3 Annexe C : EEGLAB Composantes indépendantes

Après le calcul des composantes indépendantes en utilisant l’algorithme ICA (6.2),
une fenêtre s’affiche. Cette fenêtre contient en premier lieu une topographie de la
projection de la composante sur les électrodes, et en second lieu, des informations
relatives aux composantes indépendantes.

Figure 6.10 – Topographie des 12 premières composantes indépendantes.

Des informations relatives à une composante indépendante peuvent être affichées. Ces
dernières sont de la forme (voir figure 6.11).

Figure 6.11 – Exemple des informations sur une composante indépendante. Source : [101]
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Afin de labeliser correctement les composantes indépendantes (ICs) en se basant sur
leurs propriétés, il est important de comprendre la signification des informations
affichées [65].

Figure 6.12 – EEGLAB explication des information d’une composante indépendante.

1. Topographie : illustre l’effet de la composante indépendante sur chaque électrode
à travers une projection. Le vert ne représente aucune activité, le rouge et le bleu
montrent des contributions positives et négatives, respectivement.

4. Affiche la projection de la composante indépendante, l’affichage se fait sur
toutes les fenêtres temporelles dans une seule figure. Le graphique en dessous
représente la moyenne de toutes les lignes, montrant ainsi le potentiel évoqué.

6. Ce graphique montre l’énergie spectrale de la composante indépendante (moyenne
par rapport à l’axe de l’ensemble des fenêtres temporelles).

7. Numéro de la composante indépendante ainsi que le pvaf.

8. Les éléments 2, 3, 5 et 7 ne sont pas traités. Ces derniers sont indisponibles sur
notre version de EEGLAB.
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