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Résumeé

L'épilepsie est une maladie caractérisée par un disfonctionnement brusque et
périodique au niveau du cerveau. L’encéphalogramme ou signal EEG est largement utilisé en
étude clinique des troubles du cerveau. Le systeme de détection\classification automatique de
crises d’épilepsie proposé dans ce travail consiste en une combinaison de trois étapes : une
analysetemps-fréquence du signal EEG, une extraction de parametres statistiques pertinents,
et un processus de Machine Learning fondé sur un réseau de neurones. Cette approche permet
d’obtenir un taux de classification (présence/absence d’épilepsie) proche de 96 %

Mots clés : épilepsie, électroencéphalogramme (EEG), transformation temps-fréquence, réseau de

neurones artificiels.

Abstract

Epilepsy is a disease characterized by a sudden and periodic malfunction in the brain.
The encephalogram or EEG is widely used in clinical study of brain disorder the automatic
siezure’s detection / classification system proposed in this work is going throw a combination
of three steps: a time-frequency analysis of the EEG signal, an extraction of relevant statistical
parameters, and a Machine Learning process based on Artificial Neural Network .This
approach makes it possible to obtain a classification rate (presence / absence of epilepsie)
close to 96 %

Key words : epilepsy, electroencephalogram (EEG), time-frequency transformation,

artificial neural network.
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Introduction générale

L'épilepsie est une trouble neurologique chronique et complexe qui se caractérise par
des crises qui peuvent durer de quelque secondes & une minute. Presque 1% de la population
de par le monde souffre de I'épilepsie et la plupart des crises d’épilepsie ne sont pas prises en
charge sur I'aspect médical.

L’EEG fournit des informations sur l'activité électrique générée par les cellules
nerveuses du cortex cérébral en temps réel et avec une excellente résolution temporelle de
I'ordre de la dizaine de millisecondes.

L’analyse du signal EEG est une étape incontournable pour la détection et la classification
des crises d’épilepsie.

Notre travail consiste a implémenter une méthode sous forme d'un modele afin de
pouvoir détecter de maniére automatique les crises d’épilepsie en s’appuyant sur le signal
EEG. Pour cela nous avons organisé ce mémoire en quatre chapitres.

Le cadre général du sujet et la problématique médicale sont présentés dans le premier
chapitre.
Le deuxieme chapitre estune description illustrée des réseaux de neurones en leur qualité de
méthode choisie pour la classification.
Des notions de base sur les signaux aléatoires, ’analyse temps-fréquence ainsi que les
parameétres statistiques du signal avec leur représentation mathématiques constituent le
troisieme chapitre.
Dans le quatriéme chapitre, une présentation détaillée sur le calcul des parameétres du signal a
¢été faite, puis nous nous orientons vers la réalisation d’un modeéle de détection\clasification
des crises épilepsie, et afficher les résultats obtenus.

Ce mémoire se termine naturellement par une conclusion et des perspectives.
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Chapitre

1.Etat de ’art et problématique

1.1. Introduction

L’épilepsie est une maladie chronique caractérisée par la répétition de crises
épileptiques. La prévalence de I’épilepsie est stable dans le monde et se situe entre 0.5 et
0.8% de la population [1]. L’Algérie, compte 400 000 cas d'épilepsie. Selon Le professeur
Mustapha Sadibelouiz, président de la Société algérienne de neurologie et président de la
Ligue algérienne contre I'épilepsie (2016).

Depuis 1981 existe une classification des crises épileptiques qui distingue trois
groupes principaux de crises sur la concordance des critéres cliniques et EEG : les crises
géneralisées, les crises partielles et les crises inclassables. En 1989 une classification des
syndromes épileptiques et des épilepsies, permet le regroupement de symptémes et signes
apparaissant ensemble d’une manicre constante et non fortuite [2]. Les données de I’EEG sont
capitales danscette classification. C’est I’examen le plus performant pour diagnostiquer une
épilepsie. 1l permet de voir des ondes, ou grapho-éléments, c'est-a-dire a distance d’une crise,
et souvent d’enregister des crises [3]

Dans la premicre section de ce chapitre, des notions générales sur 1’épilepsie sont
rassemblées : I’histoire de la découverte de la maladie, ses causes et les solutions
thérapeutiques actuelles. Dans la deuxieme section, une revue des crises chez les nouveaux
nés et des méthodes de diagnostic existantes est présentée. Comme ce travail de recherche est
consacreé au traitement du signal EEG, une description détaillée de ces signaux est donnée. La
troisieme section expose la problématique a laquelle nous avons été confrontés ainsi que la
position de ce travail de recherche dans I’ensemble des communautés médicales et
scientifiques qui travaillent sur 1’épilepsie et plus particulicrement sur les EEG. La
méthodologie utilisée pour résoudre le probleme posé y est brievement exposée, elle sera
développée dans les chapitres suivants. En fin, une conclusion résumera succinctement tous
les points cités ci-dessus.
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1.2.Notions générales sur 1’épilepsie

1.2.1.  Historique

Connus et décrits dans une tablette babylonienne datant d'au moins 2000 ans avant J.-
C., I'épilepsie a de tout temps intrigué ou effrayé. De nouvelles techniques d'imagerie
cérébrale et de nouveaux medicaments apparus au XXeme siecle ont permis d'améliorer la
compréhension et le traitement de cette maladie.

L'épilepsie a longtemps été considérée comme ayant une origine spirituelle.
L'hypothese émise par Hippocrate d'un dysfonctionnement cérébral ne sera reconnue qu'au
XIX éme siecle avec le développement de la neurologie. Aujourd'hui, les différentes avancees
thérapeutiques permettent de traiter avec succes 70 % des patients.

2000 ans avant J.-C.

Le plus ancien document traitant de I'épilepsie est une tablette babylonienne qui se
trouve au British Museum. Dans ce manuel de médecine comportant pas moins de 40
tablettes, on trouve une description précise de la plupart des différents types de crises
actuellement connus.

A cette époque, on attribue un caractére surnaturel a la maladie : chaque type de crise
est associé au nom d'un esprit ou d'un dieu malfaisant.

Au Véme siécle avant J.-C.

Au V éme siécle av. J-C., les Grecs la surnomment "La maladie sacrée”. On trouve sa
description dans le traité d'Hippocrate du méme nom. On attribua également a cette époque le
terme de "seleniazetai" que I'on attribuait aux épileptiques que I'on croyait affectés par les
phases de la lune ou par la déesse Séléné. Mais Hippocrate émettait déja I'nypothése d'un
déreglement cérébral comme cause de cette maladie. Cette conception totalement
révolutionnaire (beaucoup moins spiritualisée que celle de I'époque) ne commencera a se
répandre qu'aux XVIII éme et XIX éme siécles.

Les découvertes importantes du X1Xéme siécle

Avec le XIX eme siécle, apparait une nouvelle discipline médicale : la neurologie qui
va s'imposer comme distincte de la psychiatrie.

En 1857, le premier médicament efficace contre épilepsie, le bromure a commencé a
se répandre en Europe et aux Etats-Unis.

En 1873, les travaux du neurologue londonien Hughlins Jackson constitue un pas
important vers notre conception moderne de I'épilepsie. Il émet I'hypothese que les crises
d'épilepsie sont provoquées par des décharges électrochimiques brutales dans le cerveau et
que le caractére des crises est lié a I'emplacement et a la fonction du site de ces décharges.

Le XXeme siecle et la mise au point de traitement

En 1920, le psychiatre allemand Hans Berger met au point la technique de
I'électroencéphalographe (EEG), technique qui permet la détection et la mesure de l'activité
électrique du cerveau et qui confirmera I'hnypothese de Hughlins Jackson. Permettant de
localiser les sites de décharges épileptiques, I'EEG a permis le développement de traitements
neuro-chirugicaux des les années 1950. Parallélement, les traitements médicamenteux ont
nettement progresse.

Enfin, les développements technologiques concernant le matériel de neuro-imagerie
ont permis d'améliorer encore la détection des petites lésions cérébrales. On doit notamment
ces avancees au developpement de la scanographie (ou tomodensitométrie), I'imagerie par
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résonance magnétiqgue (IRM), la tomographie par émission de positon (PET) et la
tomographie par emissions de photon (SPECT). [4][5][6]

1.2.2. Définition

L'épilepsie est un état clinique caractérisé par la survenue de phénomenes paroxystiques
(crises) qui, sur le plan physiopathologique, correspondent a 1’excitation transitoire de toute
une population de cellules nerveuses qui se mettent a se décharger tous ensembles [7].

La localisation de la décharge électrique dans le cerveau va conditionner les signes
cliniques qui seront différents d’une localisation a I’autre. [’analyse électro-clinique des
crises a permis d’établir, en 1981, une classification internationale des crises d’épilepsie [8].
Cette classification distingue principalement trois groupes de types de crises :

- Les crises genéralisées.
- Les crises partielles.

- Les crises inclassables.

1.2.3.  Classification des crises épileptiques

L’épilepsie se caractérisant par des décharges électriques dans tout ou partie du
cerveau, les symptdmes vont différer suivant les neurones atteints.

e Lescrises généralisées :

Les crises généralisées sont le résultat de décharges épileptiques se produisant dans les
deux hémispheres du cortex cérébral [6]. Celle-ci survient brutalement, associant a une perte
de connaissance immédiate des convulsions généralisées [7].0n peut la diviser en différentes
formes:

- Les crises myocloniques : se caractérise par des mouvements des bras et des jambes.

- Les crises d’absence (petit mal) : cela peut entrainer une perte de connaissance breve avec
secousses musculaires bréves.

- Les crises atoniques : sont caractérisées par des chutes avec une perte du tonus musculaire.

- Les crises tonico-cloniques (grand mal) : il s’agit de la forme la plus intense de crise
généralisée. Dans ce cas le patient a perdu connaissance, on observe un raidissement des
muscles, un mangue de coordination des mouvements et une perte de contrdle de la vessie
(perte des urines). [9]
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Figure 1-1: Crises généralisées

e Lescrises partielles (ou focales) :

Dans les crises partielles la décharge est initialement circonscrite a un volume cortical
Restreint ou focales [9]. Ces crises impliquent une région anatomiquement ou
fonctionnellement bien délimitée. Ainsi les symptémes seront en étroite corrélation avec la
zone de la décharge épileptique. IIs peuvent étre d’ordre moteur, sensitif, végétatif, psychique,
dysphasique (trouble de la parole) ou encore dysmnésique (trouble de la mémoire)[10]. Il
existe aussi des crises simples sans aucune modification de la conscience et des complexes
avec altération de la conscience [8].

- Crises partielles simples : dans ce cas, il n’y a pas de perte de conscience du patient.
Toutefois, on peut observer des changements émotionnels ou sensoriels comme le go(t,
I’odorat, la vue et I’ouie avec donc trouble des 5 sens. Cette forme de crise peut aussi
entrainer des mouvements involontaires des membres et des étourdissements.

- Crises partielles complexes : dans ce cas on observe une perte de conscience et le

patient peut présenter des mouvements involontaires, comme marcher en cercle ou

macher de facon incontr6lée. [9]

Figure 1-2: Crises parcielles

e Lescrises inclassables :
Les crises inclassables sont celles sur lesquelles on dispose du moins de renseignements
cliniques [11], car elles sont peu fréquentes.

e Etat de mal épileptique :
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La succession a court terme de plusieurs crises comitiales — généralisées ou méme localisées
— constitue 1’état de mal. Celui-ci entraine rapidement un coma, des troubles respiratoires, de
la fievre. Souvent difficile a contrdler par le traitement, il peut en soi étre mortel. La survenue
d’un état de mal est un risque grave commun a toute €pilepsie. [7]

1.2.4.  Statistiques

Dans le monde, environ 50 millions de personnes vivent actuellement avec 1’épilepsie
[4], Dans la population générale, la proportion de personnes souffrant d’épilepsie évolutive
(c’est-a-dire présentant des crises chroniques ou nécessitant un traitement) & un moment
donné se situe entre 4 et 10 pour 1000 personnes.

Le professeur Mustapha Sadibelouiz, président de la Société algérienne de neurologie
et président de la Ligue algérienne contre 1'épilepsie a indiqué qu’«il y a prés de 400.000
personnes épileptiques en Algérie entre enfants et adultes.» et Il a précisé «que cette maladie
est connue depuis longtemps et, est appelée «le mal sacrée».

Ce spécialiste n’a pas omis d’évoquer le nombre de neurologues dans la prise en

charge de la maladie. «L'Algeérie, compte 350 neurologues, elle est considérée comme le pays
africain le mieux nanti en neurologues devant les 200 du Maroc, les 100 de la Tunisie et 130
en Afrique du Sud.
Pour ce qui est du remboursement du médicament, le Pr Sadibelouiz a souligné que celui-ci
«n’a jamais été considéré a 100%, car I’épilepsie n’est pas considérée comme une maladie
chronique, sauf quand il y’a une pathologie associée. Dans certaines formes d’épilepsie il est
temps de considérer la maladie comme chronique au niveau de la CNAS», estime-t-il. [3]

1.2.5.  Causes et les symptomes

Les causes de cette maladie peuvent-étre :

- Familiales (antécédents familiaux)

- Une tumeur au cerveau

- L’alcoolisme

-Un AVC

- Une intoxication

- La séquelle d’un traumatisme

- Fiévre élevé chez les jeunes enfants (+ 38,5°)

En réalité 1’épilepsie est causée par tout phénomene susceptible de produire une
hyperexcitabilité des neurones dans le cerveau et d’y provoquer des décharges électriques.
L’épilepsie peut aussi apparaitre sans cause, on I’appelle alors 1’épilepsie essentielle. [10]

Et les symptomes vont différer selon les neurones atteints :

Dans les cas de crises généralisées :

- Absence (maximum 20 minutes)

- Secousses musculaires bréves, bilatérales, la conscience en générale conservé
- Convulsions caractérisées par des contractions de tout le corps, durant 10 a 20
secondes suivis de phase de relachement

- Pertes d’urines

17



Dans le cas de crises partielles :
- Secousses
- Convulsions unilatérales debutant aux doigts impliquant progressivement le membre
puis la face
- Trouble des 5 sens (visuels, auditifs, olfactifs, gustatifs, vertige)

1.2.6.  Traitements possibles

A T’heure actuelle, pour soigner les patients épileptiques, le traitement est d’abord
médicamenteux. En cas d’échec de ce traitement on propose un traitement chirurgical.

Les traitements pharmaceutiques

Les médicaments utilisés pour traiter 1’épilepsie sont souvent des drogues qui agissent
directement sur les mécanismes neuronaux déclenchant les crises. Ce traitement n’a qu’un
effet suspensif sur ces dernieres. En effet, les médicaments empéchent la survenue des crises
en évitant I’hypersynchronisation des neurones mais sans vraiment gueérir la maladie en elle
méme. Dans les pays développés, 75% des patients utilisent avec succes ces drogues anti-
épileptiques.

Les traitements chirurgicaux

Contrairement au traitement pharmaceutique, le traitement chirurgical de 1’épilepsie
agit directement sur la zone épileptogéne. En effet, dans le cadre des épilepsies partielles
généralement dues a des I1ésions focales, 1’exérése des tissus impliqués dans la génération des
crises et de ses voies de propagation immédiate permet souvent de supprimer les crises. Une
telle opération n’est toutefois envisagée que si le risque de morbidité est faible et que le
patient subit un déficit fonctionnel acceptable. Pour d’autres types d’épilepsie, comme les
généralisées, une opération peut aussi étre envisagée, mais ces opérations sont alors beaucoup
plus lourdes, car elles consistent en la resection partielle ou totale du corps calleux (canaux de
communication entre les hémispheres gauche et droit). Ce type d’opération n’est envisagé que
dans les cas d’épilepsie généralisée trés graves.

Apres une opération, 60%-70% des patients ne font plus de crises, bien que dans
certains cas cette rémission peut intervenir jusqu’a 2 ans apres [’opération. [11]

1.3. Epilepsie chez les nouveux nés

Une crise d’¢épilepsie Chez les bébés, ne signifie pas forcément qu’il souffrira plus tard
d’une forme chronique de la maladie. Loin s’en faut méme : dans environ 65% des cas, cette
crise n’est qu’un évenement épileptique isolé sans gravité qui ne se reproduira plus jamais. Ce
n’est que lorsque les crises se multiplient qu’une véritable €pilepsie est a craindre. [12]

La période néonatale est & haut risque d’atteinte neurologique. Aux Iésions secondaires,
aux conditions de naissance (prématurité, souffrance anoxo-ischémique, infection...)
s’ajoutent les symptomes révélateurs de maladies neurologiques d’origine malformative,
génétique ou métabolique... [13]
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Dans la période néonatale 1’incidence des crises est plus élevée qu’a aucun autre moment
de la vie (0,7 a 2,7 pour 1 000 naissances vivantes) [13,14], 13,5 a 56 pour 1 000 chez les
prématurés de moins de 1 500 g [15, 16]. Il faudrait tenir compte des crises infra cliniques
dont I’incidence serait au moins aussi ¢levée d’apres certaines études [17, 18].

1.3.1. Reconaitre les crises

Une crise est un événement de survenue brutale, correspondant a une dépolarisation
paroxystique d’un groupe de neurones qui peut interférer avec I’activité motrice, sensitive et
du systéme nerveux autonome, avec ou sans modification de la conscience [19]. Le caractére
épileptique ou non de certains mouvements anormaux ne peut étre déterminé que par les
corrélations EEG. L’EEG Vidéo est 1’outil de choix pour le diagnostic.

Certains mouvements anormaux sont clairement associeés a des anomalies EEG (on
parle de crises a partir d’une durée arbitraire de 10 secondes) :
— Les crises cloniques : contractions rythmiques répétitives de groupes musculaires des
membres, de la face ou du tronc, qui peuvent étre focales, multifocales, synchrones ou
asynchrones.
— Les spasmes : existent de facon similaire a ceux du nourrisson, isolés ou en salve, en
flexion et ou en extension selon la position de 1’enfant.
— Les crises toniques focales : posture tonique soutenue d’un membre, déviation soutenue
des yeux, posture asymétrique du tronc.

Certains sont associés de fagon inconstante a des anomalies EEG [20] :

— Les crises myocloniques : contractions erratiques, isolées rapides d’un groupe musculaire,
n’ont pas le caractére rythmique assez rapide des clonies, peuvent étre généralisées, focales
ou multifocales, peuvent étre aussi 1’exagération de mouvements réflexes.

— Les crises « subtiles » : correspondent a I’exagération de mouvements réflexes :
orobuccaux (succion, machonnements), mouvement de pédalage ou de nage, apnée,
bradycardie, mouvements oculaires (battement de paupiére, fixité oculaire) prenant
probablement origine dans le tronc cérébral, ils peuvent se voir aussi dans un tableau
d’hyperexcitabilité du nouveau-né.

Certains sont des mouvements anormaux mais ne sont pas associés a des
modifications EEG :

— Les crises toniques généralisées : postures symétriques en extension ou en flexion de
I’ensemble du corps souvent favorisées par la stimulation.

Certaines anomalies EEG ne s’accompagnent pas de manifestations cliniques constituant des
crises infracliniques qui peuvent survenir d’emblée ou suivre des crises électrocliniques qui
ont répondu a un traitement médicamenteux. Seul I’EEG continu permet d’en faire le
diagnostic. Les décharges EEG typiques sont des séquences durant plus de 10 secondes de
pointes ou d’ondes aigués rythmiques de fréquence de 4 a 10 Hz a début et fin brusques.
Certaines décharges peuvent avoir une fréquence plus

basse réalisant des crises « delta » 1 a 3 Hz. Leur durée et leur localisation sont variables d’un
enfant a I’autre et chez le méme enfant. Ces décharges peuvent étre isolées, nombreuses voire

subintrantes correspondant a un état de mal [21].
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1.3.2.  Principales causes

Les crises occasionnelles

L’anoxo-ischémie secondaire a une souffrance obstétricale est la cause la plus
fréquente. Les crises sont précoces, survenant dans les 24 premiéres heures de vie. Leur
sémiologie est variable : souvent cloniques focales ou multifocales, parfois subtiles. Les
crises myocloniques et toniques se voient surtout dans les formes les plus séveres et sont plus
difficiles a traiter. Les troubles ioniques associés peuvent aggraver la situation. Le pronostic
dépend de la gravité initiale et de la récupération dans les premiers jours. Un état de mal ou
des crises persistant plus de 48 heures et/ou des altérations importantes de ’EEG [22] sont
reconnus comme des facteurs de mauvais pronostic.

Les infections (méningites bactériennes et encéphalites virales dont herpétique) sont la
deuxiéme cause et sont souvent revélées par les crises [23,24].

Le bilan infectieux avec ponction lombaire et la mise en route d’un traitement sont

systématiques, sauf s’il existe une cause anoxique évidente.
Les hémorragies qui peuvent occasionner des crises surviennent souvent apres une naissance
traumatique chez un nouveau-né a terme [25]. Elles sont sous durales ou sous
arachnoidiennes. Chez le nouveau-né grand prématuré, les crises surviennent lors de la
constitution d’hémorragies intraventriculaires. Les accidents vasculairescérébraux
ischémiques sont le plus souvent révelés par des convulsions survenant entre la 6e et la 72e
heure de vie, focales, toujours du méme coté, chez un enfant dont la vigilance est souvent
conserveée [26]

Les troubles métaboliques sont peu fréquents et souvent associés ou secondaires a une
autre affection. L’hypoglycémie n’est plus qu’une cause rare, sauf lorsqu’il existe un diabete
maternel, un retard de croissance intra-utérin (RCIU), un syndrome de Weideman-Beckwick
ou lorsqu’elle révele une erreur innée du métabolisme. L hypocalcémie [27] se rencontre en
cas de RCIU, d’hypoparathyroidie, dans un syndrome de DI George, un déficit en magnesium
ou secondaire a une transfusion, a 1’administration de furosemide ou de bicarbonates.
L’hyponatrémie doit faire rechercher une hyperplasie congénitale des surrénales ou un
SIADH. L’hypernatrémie supérieure @ 150 mmol peut aussi entrainer des crises.

Les crises symptomatiques

Les erreurs innées du métabolisme [28,29]

Quatre maladies sont importantes & évoquer du fait de leur caractére curable. La pyridoxino-
dépendance est une affection autosomique récessive rare (1/783 000 naissances) mais curable
simplement par une supplémentation en vitamine B6 [30,31]. Cela justifie un test
thérapeutique systématique devant toute crise néonatale sans étiologie évidente. Un pattern
électro clinique évocateur a été décrit avec des crises variées (spasmes, myoclonies, crises
partielles cloniques) débutant des les premiéres heures de vie et constituant le plus souvent un
¢tat de mal. Entre les crises un tableau d’hyperactivité motrice incessante avec réactions
exagérées aux bruits est rapporté. Les crises cessent aprés administration de pyridoxine, par
voie intraveineuse (100 mg a renouveler 3 fois) en cas d’état de mal (risque d’hypotonie et
d’apnée) ou par voie orale (200 mg par jour pendant 3 jours) dans les autres cas.

Les crises répondant a 1’acide folinique ont été décrites en 1995 mais ont été rarement
rapportées depuis [32]. Le tableau clinique semble peu spécifique. Le diagnostic peut étre fait
par un dosage dans le LCR et les crises répondent a 2,5 a 5 mg x 2 par jour d’acide folinique.
Le déficit en biotinidase provoque des crises non spécifiques mais peut étre évoqué par des
anomalies des phaneres (cheveux secs et cassants, éruption eczématiforme) [33]. Le dosage
de la biotinidase est nécessaire mais le traitement d’épreuve par biotine 5 a 20mg par jour
peut étre introduit sans en attendre le résultat. Les pathologies des transporteurs du glucose
doivent étre évoquées devant une glycorachie inférieure a 50 % de la glycémie en dehors
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d’une infection [34,35]. Les crises ne répondent qu’a un régime cétogéne. L hyperglycinémie
sans cétose, classiquement révélée par un tableau d’encéphalopathie myoclonique précoce et
le déficit en sulfite oxydase ne partagent pas le caractére curable des affections précédemment
citées.

Les malformations cérébrales peuvent se révéler par des crises néonatales, parfoispar
des anomalies EEG de type « suppression-burst ». L’IRM apportera le diagnostic
schizencéphalie, lissencéphalie, hémimégalencéphalie. L’interprétation des images est parfois
plus difficile chez le nouveau-né devant une polymicrogyrie ou des hété-rotopies neuronales.
Le traitement est souvent décevant avec persistance des crises et développement anormal.

Les syndromes épileptiques du nouveau-né

Sont répartis en deux grandes catégories opposées par les signes et le pronostic : les
convulsions néonatales bénignes, familiales ou non, et les épilepsies avec tracé de «
suppression-burst ».

Les convulsions néonatales bénignes, familiales ounon, sont reconnues comme
syndrome épileptique depuis 1989. Les crises débutent le plus souvent entre le 2e et le 3° jour
de vie chez un nouveau-né n’ayant pas posé de probléme particulier a la naissance, et dont
I’état clinique reste subnormal. Il s’agit de crises débutant par une phase tonique
accompagneée de phénomenes autonomiques (tachycardie, apnée breve) ou orofaciaux puis de
secousses cloniques. Les crises sont bréves (1 & 3 minutes), isolées. IIln’a pas été rapporté
d’état de mal. Aucun autre type de crise n’a été décrit. L’EEG intercritique est le plus souvent
normal, parfois discontinu. Des aspects « théta pointu alternant » ont été décrits mais il n’y a
jamais d’altération importante de D’activit¢ de fond. Le diagnostic est souvent facilité par
I’existence d’antécédents familiaux transmis sur le mode dominant. Les études génétiques
dans les grandes familles rapportées ont permis de mettre en évidence I’'implication de canaux
potassiques (KCNQ2 et KCNQ3), Il n’y a pas de schéma thérapeutique standard dans ce
syndrome sachant que les crises vont disparaitre spontanément. Si un traitement est institue il
parait raisonnable de I’arréter avant 6 mois. Il existe un risque ultérieur d’épilepsie plus
important que dans la population générale mais aucun cas d’épilepsie sévére ou de déficience
intellectuelle n’a été rapporté.

Une forme intermédiaire avec les convulsions infantiles bénignes a été rapportée
récemment et associée a des mutations d’un canal sodique. La forme non familiale a été
décrite sous le terme « convulsion du 5e jour » avec des crises cloniques (et non toniques)
souvent partielles et a bascule, parfois accompagnéesd’apnée. Elles débutent un peu plus tard
(J4-J6) chez des enfants sans antécédents familiaux connus. Les crises se répétent et peuvent
constituer un état de mal. L’état clinique intercritique, au début normal, est rapidement altéré
avec des troubles de vigilance en partie induits par les traitements utilisés. L’EEG peut étre
normal, discontinu, parfois altéré par des anomalies focales ou multifocales. Un aspect
caractéristique « théta pointu alternant » évocateur mais non spécifique peut étre retrouvé. De
nombreux traitements ont €té utilisés sans certitude d’une efficacité sur des crises qui cessent
le plus souvent spontanément. L’évolution reste incertaine, des problemes médicaux divers et
sans rapport évident avec les crises (hypothyroidie, malformation cardiaque...) ayant été
décrits dans certaines études. Apres un pic de fréquence dans les années 1980, ce syndrome
est peu rapporté actuellement.

Les épilepsies avec tracé de « suppression-burst » représentent un groupe hétérogéne de
pathologies qui ont comme points communs les altérations importantes de 1’activité de fond a
I’EEG et un trés mauvais pronostic neurologique. L’EEG est caractérisé par 1’alternance de
bouffées d’ondes lentes trés amples mélées de pointes avec des aplatissements qui durent
entre 5 et 10 secondes. Pour parler de syndrome épileptique il faut en exclure les
encéphalopathies anoxo-ischémiques dans lesquelles on peut retrouver le méme type d’EEG.
Deux syndromes ont été décrits : ’encéphalopathie infantile épileptique précoce(EIEP) ou
syndrome de Ohtahara et 1’encéphalopathie myoclonique précoce (EMP). Ils se différencient
par le type de crise, avec surtout des spasmes dans I’EIEP, qui a parfois eté considérée
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comme une forme trés précoce de syndrome de West. Dans ’EMP les myoclonies erratiques
parcellaires ou segmentaires (rarement massives) de survenue tres précoce sont les
manifestations principales, associées a des crises partielles motrices. L’évolution est
globalement identique dans les deux syndromes avec une résistance des crises quels que
soient les traitements essayés et I’évolution vers une encéphalopathie séveére si I’enfant survit.
Ces épilepsies sont symptomatiques, de malformations cérébrales ou corticales pour I’EIEP
ou d’erreurs innées du métabolisme dont I’hyperglycinémie sans cétose pour les EMP. Mais
de nombreux cas restent inexpliqués y compris apres un bilan complémentaire poussé.
[33,34,35]

1.3.3.  Diagnostic

Avec des phénomeénes moteurs normaux

Les myoclonies du sommeil profond : ressemblent beaucoup a des crises cloniques,

souvent focales, mais ne surviennent lorsque 1’enfant dort. L’examen neurologique est
strictement normal. Les myoclonies sont augmentées par le bruit, le bercement et les
benzodiazépines. Elles cessent lorsqu’on réveille ’enfant (ce qui est parfois difficile). Ces
manifestations disparaissent généralement avant ’age de 6 mois.
Les trémulations : touchent les membres mais épargnent la face, sont symétriques et sans
composante rapide a I’inverse des clonies. Leur amplitude est constante, leur fréquence plus
élevée que celles des clonies (5-6 par seconde). Elles sont favorisées par une stimulation. Ce
sont des mouvements physiologiques mais qui peuvent étre exagérés dans certaines affections
neurologiques comme 1’anoxo-ischémie, les hypoglycémies, les hypocalcémies, et les
syndromes de sevrage.

Les mouvements anormaux non épileptiques

L’hyperexplexia (syndrome du bébé raide) peut se manifester dés les premiers jours
par des acces toniques parfois avec apnée. L’examen clinique montre une hypertonie globale
qui disparait dans le sommeil. Cette affection est le plus souvent autosomique dominante, liée
a des mutations d’un géne codant pour un récepteur de la glycine [36]. L hypertonie est
généralement améliorée par les benzodiazépines. Les accés hypertoniques peuvent étre arrétés
par la flexion forcée de la téte et des jambes sur le tronc.

Les apnées

Elles posent un probléme diagnostique (et thérapeutique) surtout chez 1’enfant a terme.
Il faut évoquer des crises quand les apnées surviennent sans bradycardie et éventuellement
avec un autre phénomene discret mais répétitif : ouverture des yeux, fixité oculaire, déviation
des yeux. [35]

1.3.4. Traitement

Le traitement est avant tout étiologique et dans certains cas le recours a des
médicaments anti-épileptiques est inutile et surtout inefficace. Dans cette catégorie se rangent
les troubles métaboliques (hypoglycémie, hypocalcémie, hypo- et hypernatrémie) et les
erreurs innées du métabolisme curables (pyridoxine, biotine, transporteur du glucose,
convulsions sensibles a I’acide folinique).

Dans les encéphalopathies anoxo-ischémiques les mesures de neuroprotection n’ont
pas démontré d’effet sur la fréquence des crises. Pour les crises occasionnelles dues a une
infection, le recours a un médicament antiépileptique est nécessaire. Le traitement anti-
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épileptique est administré par voie intraveineuse en premiére intention. Cela fait privilégier
les médicaments disposant de cette forme galénique et ayant une AMM pour les états de mal
a cet age : le phénobarbital, la phénytoine et les benzodiazépines. Peu de données sont
disponibles sur I’efficacité réelle de traitements. Une étude récente portant sur 14 nouveaunés
surveillés en EEG avant, pendant et apres traitement par phénobarbital, a montré que
seulement 4 d’entre eux (29 %) avaient une disparition complete (clinique et électrique) des
crises 24 heures aprés la dose de charge [37].

En I’absence d’¢étude fiable, les recommandations s’appuient sur 1I’expérience clinique,
qui peut différer selon les pays et selon les produits disponibles. Il est habituel d’utiliser en
premiére intention le phénobarbital a la dose de charge de 20 mg/kg/j, éventuellement suivie
par 2 doses de 10 mk/kg si persistance des crises, avec un relais par une dose d’entretien de 5
a 10 mg/kg/j. L alternative usuelle est la phénytoine a la dose de 15 a 20 mg/kg/j en dose de
charge suivie d’une dose d’entretien de 5 a 10 mg/kg/j en 2 injections. Les benzodiazépines
sont parfois utilisées. En cas d’inefficacité de ces traitements, d’autres produits sont
envisageables (penthotal, lidocaine...) mais I’escalade thérapeutique doit étre discutée en
fonction de 1’étiologie. Lorsqu’il existe des éléments déclenchants comme une infection ou
une anomalie métabolique non contrdlées, 1’arrét des crises peut ne pas étre obtenu malgré
tous les traitements entrepris. La question de la morbidité liée aux crises en elles-mémes
indépendamment de I’étiologie n’est pas résolue, en particulier concernant les crises
infracliniques. Les données expérimentales montrent qu’il existe une hypoventilation avec
hypoxie, hypercapnie et augmentation de la pression artérielle et du flux cérébral chez
I’animal pendant les crises. L’augmentation des demandes métaboliques peut aboutir a un
exces de glutamate et a une activité excitatrice excessive avec libération de calcium et
favorisation de la mort neuronale. En I’absence de surveillance continue de I’EEG sous
traitement, la durée de la phase critique n’étant pas vraiment connue, ces données sont
difficilement transposables chez 1’homme. De la méme fagon I’effet des crises et de leur
durée (avec ou sans traitement) sur le pronostic ultérieur n’est pas déterminé. La toxicité
éventuelle des traitements eux-mémes sur le développement ultéricur n’est pas évaluée.

Il est indispensable que des études soient menées dans ce domaine pour arriver a une
prise en charge plus rationnelle des crises néonatales. [38]

1.4. Electroencéphalographie

1.4.1. Différentes techniques d’acquisitions de

potentiels issus du cortex

L EEG de scalp est la technique d’acquisition des bios potentiels la plus connue. Elle
consiste & placer des électrodes directement sur le crane. 1l en existe néanmoins d’autres qui
seront citees et brievement expliquées :

— L’ECOG (électrocorticographie) est la technique d’enregistrement qui consiste a
capter 1’activité électrique neuronale en posant directement les électrodes sur le cortex du
patient. Cette methode est généralement utilisée en prévision d’opérations chirurgicales. La
résolution spatiale est faible car les électrodes sont concentrées a un endroit bien précis.

— Le iEEG (intracranien EEG) consiste dans I’implantation de sondes dans le
cerveau méme, par le neurochirurgien. La résolution spatiale est également faible.
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— La MEG (la magnétoencéphalographie) est une technique permettant de capter le
champ magnétique émis par 1’activité €lectrique du cerveau. Il nécessite un appareillage lourd
et colteux. C’est une technique souvent utilisée de pair avec ’EEG pour des raisons
expliquées dans la suite. [39]

1.4.2. EEG de scalp

L’¢électroencéphalographie est un examen clinique non invasif. C’est le moyen le plus
utilisé pour mettre en évidence ’activité électrique du cerveau, donc ’activité épileptique
proprement dite. Comparé aux autres techniques d’investigation, I’EEG fournit des
informations en temps réel et avec une trés bonne résolution temporelle, de I’ordre de la
milliseconde. 1l demeure incontournable pour le diagnostic et la classification des épilepsies.
Berger a mis cela en évidence chez I’homme en 1924 [Berger, 1929]. [16]

L’¢lectroencéphalogramme (E.E.G.) représente la transcription sous forme d’un tracé
des variations dans le temps des potentiels électriques recueillis sur la boite cranienne en
différents points du scalp. [17]

1.4.3.  Origine de I’électrogéne cérébrale

Les diverses manifestations électriques globales enregistrées sur le scalp proviennent

des activités électriques des cellules nerveuses sous-jacentes. Les générateurs principaux sont
vraisemblablement les neurones pyramidaux des couches Ill et VV du cortex. Ces cellules,
perpendiculaires a la surface corticale, sont, de par leurs activités et celles des synapses, la
source de courants extracellulaires oscillant en permanence entre leur soma et leurs dendrites,
sieges des potentiels post-synaptiques. Ces courants ne sont recueillis en surface que si des
milliers de cellules sont actives en méme temps.
Les variations de potentiels ainsi enregistrées et leur sommation sont aléatoires. Cependant
I’observation de rythmes s’explique par I’existence de phénomenes de synchronisation de
certaines populations de neurones présentant une similitude architectonique et fonctionnelle.
(16]
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Figure 1-3: Origine de I'électrogenése cérébrale
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1.4.4. Instrumentation et méthodologie

e Lesélectrodes:

Ils sont de petites tailles, chacune de ces électrodes est reliée a un enregistreur numerique qui
recueille et stocke le signal (Figure 1.12). Les électrodes sont de 3 types :

- L’¢lectrode tampon
- L’¢lectrode cupule
- L’¢électrode aiguille

Figure 1-4: Les different types d’électrodes de I'EEG.

11 existe aussi autre type d’enregistrement qui est ’EEG de profondeur, dont les
électrodes sont implantées directement dans le crane au cours d'une opération sous anesthésie
générale.

e Les chaines d’amplification :

La relative faiblesse des tensions a enregistrer, de 1'ordre du microvolt (uV), et leur
basse fréquence, nécessitent un dispositif d'amplification sélective ayant un gain élevé. A
chaque amplificateur correspond un systéeme d'inscription, qui transmet a une plume les
variations de potentiel qu'il recoit, de sorte que celles-ci se trouvent traduites sur le papier
d'enregistrement en déflexions de la plume proportionnelles au voltage. Les amplificateurs
EEG sont construits de telle facon que lorsque de potentiel de la premiére électrode est négatif
par rapport a celui de la seconde, la plume dévie vers le haut.

e Lesfiltres:

Les potentiels générés par le cerveau varient au cours du temps et forment des
rythmes.
Les rythmes cérébraux sont caractérisés par des fréquences comprises entre 0,5 a 80 voire 100
cycles par seconde (ou Hertz : Hz) environ mais, dans la pratique courante, on se contente
d’enregistrer les fréquences comprises entre 0,5 et 40 Hz. Pour éliminer des activités
électriques parasites, on utilise deux types de filtres :
- La constante de temps (filtre passe-haut) : Elle permet d'atténuer en particulier les variations
de la résistance cutanée, les effets de la sudation.
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- Le filtre (passe-bas) : Il permet d'éliminer les variations rapides de potentiel qui ne sont pas
d'origine électroencéphalographique (électromyogramme).

e Le systéme d’inscription

La plume transcrit sur le papier les variations de potentiel en fonction du temps.
L'échelle de temps utilisée a pour unité la seconde. Tout appareil dispose de plusieurs vitesses
de déroulement du papier. La vitesse habituellement utilisée est de 15 mm par seconde. Le
papier d'enregistrement présente des graduations verticales : 2 traits gras sont espacés de 15
mm, ce qui correspond donc a une seconde. 2 traits fins délimitent 2/10émes de seconde. Le
mouvement de la plume se fait perpendiculairement au sens de déroulement du papier.
L'étalonnage de I'appareil est réglable. En principe, ce réglage est établi (par calibrage) en
sorte qu'une déflexion de la plume de 5 mm corresponde a une variation de potentiel de 50
uV. Un circuit autonome délivre sur demande un niveau de tension calibrée de 50 pV
permettant d'effectuer I'étalonnage.

e |Le montage

On appelle « montage » la combinaison qui fait correspondre a deux électrodes un
amplificateur et un systéme d’inscription, c'est a dire une voie (ou dérivation). On distingue
trois types de montages : Le montage monopolaire, le montage bipolaire et 1’électrode de
terre.

e Emplacement des électrodes :

Le systeme 10-20 : Les électrodes doivent étre placées d'aprés des regles strictes. Depuis
1957, le systeme le plus couramment utilisé est le systeme 10-20 : La ligne de départ de ce
systeme est celle qui réunit le nasion et I'inion en passant par le vertex. Cette ligne est divisée
en 6 parties : 10% de la longueur sont portés au-dessus du nasion pour former le plan frontal
et 10% au-dessus de I'inion pour le plan occipital; le reste est divisé en 4 parties égales
représentant chacune 20% de la longueur totale. On peut retenir comme reperes pour les 8
électrodes actives minimales a placer :

- Les électrodes frontales droite (1) et gauche (11) sont situées a 1 cm en avant de
I'insertion des cheveux et a 4 cm de la ligne médiane.

- Les électrodes centrales (rolandiques) droite (3) et gauche (13) sont placées dans le
prolongement des lobes des oreilles et a 4 cm de la ligne médiane.

- Les électrodes occipitales droite (5) et gauche (15) se trouvent a 2 cm au-dessus de la
protubérance occipitale et a 4 cm de la ligne médiane.

- Les électrodes temporales droite (7) et gauche (17) se trouvent a mi-distance des
électrodes centrales et des sommets des lobes de l'oreille.

Il est trés important que les électrodes soient disposées de facon symetrique (Figure 1.5).
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Numérotation des électrodes

Topographie Cote Gauche Cote Droit
Frontale 1 1
g Fronto-pariétale 12 2
Gauche Droite Pariétale 13 3
Pariéto-occipitale 14 4
Occipitale 15 5
p— Fronto-temporale 16 6
Temporale 17 7
Temporo-occipitale 18 8

Figure 1-5 : Emplacement des électrodes d’EEG (systéme international) — Crane vu de dessus

e L’enregistrement numérique :

Depuis plusieurs années, les appareils traditionnels a plumes (dits analogiques) sont
remplacés par des appareils numériques construits sur une base d’ordinateur. Le principe est
le méme mais le signal est enregistré apres conversion analogique / numérique (A/N) sous
forme d’une suite de chiffres. La conversion A/N consiste a mesurer, a intervalles réguliers
choisis en fonction de la fréquence maximale du signal a enregistrer, I’amplitude du signal
analogique. Elle est assurée en temps réel par un convertisseur analogique - numérique pour
chacun des signaux recueillis par les électrodes. L’électroencéphalogramme est ensuite
affiché sur un écran graphique et éventuellement imprimé. Un des avantages principaux de
cette méthode est de pouvoir calculer le résultat (montage) de n’importe quelle combinaison
d’¢lectrodes. De plus, on peut appliquer aux signaux recueillis des techniques de traitement
du signal plus sophistiquées depuis, le filtrage numérique jusqu’au calcul du spectre des
fréquences. On peut ainsi comparer objectivement les caractéristiques des EEG provenant de
populations d’individus différents, ou quantifier les variations de 1’électrogenese cérébrale
lors des variations de 1’attention, lors du sommeil, lors d’épreuves dynamiques... [17][9]

1.4.5.  Principaux rythmes de I’E.E.G

L’EEG est le résultat d’une différence de potentiel mesurée entre deux points.
L’enregistrement entre deux points se fait grace a des électrodes placées sur le cuir chevelu.
La figure 1.6 présente un exemple d’un enregistrement d’EEG. Ces potentiels varient au cours
du temps et forment des rythmes. [16]
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Figure 1-6: Exemple d’un enregistrement d’EEG Normal

La morphologie des tracés dépend de 1’état d’activation des neurones enregistres et cet
¢tat d’activation va se traduire par des variations de fréquence et d’amplitude des ondes
enregistrées. [16]

Ces activités électriques cérébrales rythmiques sont classées selon leur fréquence en 5
groupes :

delta—5 (0.5-4Hz), théta—6 (4-8Hz), alpha—a (8-13Hz), béta—p (13-30Hz) et gamma—y
(supérieur a 30Hz). [18]

Rythme Fréquence | Amplitude | Localisation Corrélats

Delta <4Hz >30 uvV Antérieur, diffus Sommeil lent
Profond

Theta 4-T7Hz 20 uv Centro temporal Sommeil Léger

Alpha 8-13Hz 30 uv Postérieur Veille calme

Beta 13-30 Hz <20 uVv Antérieur et moyen | Veille active

Tableau 1-1 : Principaux rythmes d’un EEG
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- Le rythme alpha est un rythme de la bande (ou fréquence) entre 8 — 13Hz et de 30 a 50uV
d’amplitude, sa topographie est plus particulierement postérieure (en arriere du vertex) dans la
région occipitale. Il apparait surtout avec les yeux fermés. [16]

- Les rythmes delta et théta (les ondes lentes). Une onde dite lente est définie arbitrairement
comme étant un signal dont le contenu fréquentiel est inférieur a celui de la bande alpha. Ces
ondes lentes, théta et delta, peuvent témoigner d’un processus pathologique lésionnel ou
fonctionnel sous—jacent. Dans les épilepsies partielles, elles sont fréquentes et souvent
localisées dans la méme région que le foyer épileptique inter critique. [19]

- Le rythme béta de fréquence supérieure a 13 Hz, occupe les régions moyennes des deux
hémispheres souvent de maniére asynchrone. D’amplitude faible (inférieure a 20uV), ces
rythmes peuvent étre masqués par les rythmes alpha (plus énergétique). [16]

- Le rythme gamma est d’amplitude trés faible et d’occurrence plus rare, la détection des ces

rythmes peut étre employée pour la confirmation de certaines pathologies. [16] La figurel.6
illustre les principaux rythmes de 1’activité cérébrale (a, B, 0 et 0).

i Y A

Figure 1-7:Principaux rythmes extraits d’un EEG réel.

1.4.6. EEG épileptique

Les rythmes décrits ci-dessus sont physiologiques et correspondent aux activités
cycliques de I'organisme que I'on peut subdiviser en 3 grandes catégories : veille, sommeil
lent, sommeil paradoxal. L'épilepsie passe par une hyper synchronisation et une
hyperexcitabilité neuronales, y compris corticales. [40]
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Figure 1-8:Exemple d’un enregistrement EEG, pendant une crise épileptique.

L’EEG du patient épileptique revét 3 états différents :

- L état critique, ou la crise en question.

- L’état inter-critique, la phase séparant deux crises successives.

- L’état précritique, c’est-a-dire 1’état précédant une crise de quelques minutes voire
quelques dizaines de minutes.

Les manifestations des crises varient considérablement selon la région affectée du
cerveau.

e Phases EEG des crises épileptiques [41] :

Phase inter-critique [42][43] : Cette phase est caractérisée par les signaux EEG transitoires
suivants:

- Pointe: pic de décharge dont la durée varie entre 20 et 70 ms.

- Pointe lente: ou pic de décharge dont la durée varie entre 70 et 200 ms.

- Pointe-onde: pointe suivie d’une onde lente.

- Poly pointe-onde: plusieurs pointes qui se succédent suivies onde lente.

Plusieurs combinaisons de ces éléments peuvent étre retrouvées sur un méme EEG.

Phase precritique : Cette phase est celle qui précéde la crise. Sa durée ne fait pas I’unanimité
au niveau de la littérature. Elle peut donc varier de quelques minutes jusqu’a environ une
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heure. Le comportement physique des signaux EEG durant cette phase varie
considérablement selon le type de crise dont il s’agit.

Phase critique : Les crises épileptiques présentent des modeles de signaux EEG assez
différents selon les types de crise en présence. On peut distinguer fréguemment un des
éléments suivants:

- Une synchronisation des signaux EEG qui se mettent a osciller avec des fortes amplitudes.

- Une accentuation des basses fréquences (théta) aux alentours de 5 Hz.

- Une accentuation des hautes fréquences aux alentours de 10 Hz.
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Figure 1-9:Signal EEG en phase critique (rouge), précritique (bleu) et inter-critique (vert).

1.5. Problématique

Le travail présenté dans ce mémoire s’inscrit dans 1’aide au diagnostic neurologique plus
précisément 1’épilepsie chez les nouveaux nés et plus particulierement dans 1’étape de
prétraitement des EEG. En effet, ’analyse des EEG est une étape importante dans le
raisonnement scientifique et clinique qui mene au diagnostic. Il y a donc principalement un
objectif a remplir :

- Etablir une détection et une classification des crises basée sur I’étude de I’activité
électrique du cerveau, afin d’aiguiller le neurologue sur la prise de décision quant a la
possibilité d’une présence de syndrome épileptique.

La réponse a cet objectif passe par différents points que nous détaillons davantage dans
les chapitres suivants.

1.6.Exemples d'outils logiciels existants

Deux des principaux outils connus des experts en électrophysiologie appliquée a
I'épilepsie sont Harmonie de Stellate et Besa de Megis.
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Développe par la compagnie Stellate, Harmonie était d'abord un logiciel d'acquisition
et de visualisation des signaux EEG enregistrés au MNI. Il est rapidement devenu un outil
d'analyse puissant, adopté par de nombreux laboratoires a travers le monde. Parmi les
nombreuses fonctionnalités qu'il propose on retrouve la détection automatique de pointes.
Cette detection est complétement automatique en ce sens qu'elle ne repose pas sur
I'identification préalable de quelques pointes par un EEGer. Le principe de détection repose
sur une approche mimétique décrite par Gotman et al. en 1976, et affinée par la définition de
différents « états » du patient que I'on peut discriminer a travers le signal [24]. En pratique,
I'outil de détection proposé par Harmonie est surtout utilisé pour détecter les crises, et tres peu
pour détecter les pointes. Lorsqu'il est utilisé dans ce contexte, les EEGer Vérifient quasiment
systématiquement les événements qui ont été détectés et en élimine souvent un grand nombre.

Le logiciel Besa a eté développé par le Dr. Michael Scherg. Il s'agit d'un outil de
traitement de signaux neurophysiologiques. Les codes sources de ce logiciel de traitement de
signaux EEG et MEG sont confidentiels et la méthodologie qui y est implémentée est en
grande partie inconnue. Les publications qui décrivent brievement la méthode de détection
automatique de pointes a partir de ce logiciel sont avares en détails et ne stipulent pas
clairement qu'il s'agit de la méthode implémentée. On peut néanmoins en conclure que la
méthode combine caractérisation spatiale d'une pointe et comparaison de modéle [49] [50].

1.7.Conclusion

Au cours de ce premier chapitre, un apergu sur 1’épelipsie et 1’épelipsie chez les nouveaux
nés a été d’abord présenté, suivé d’une déscription détaillé sur 1’électro-encéphalogramme
(EEG).

Les signaux EEG sont les plus utiles pour la détection d’épilepsie qui vont nous aider a la
conception d’un modele dans le but de détecter et classifier 1’épilepsie.
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Chapltre

2.Réseau de neurones

2.1.Introduction

Les données recueillies en EEG sont généralement en 3 dimensions qui correspondent
au temps, aux electrodes et aux individus. Afin d’augmenter le nombre de signaux EEG
disponibles, il est courant que le signal EEG d’un meme individu soit recueilli en differents
instants temporels (essais EEG) ou que le signal EEG enregistre au cours d’une periode soit
decoupe en signaux de quelques secondes (on parle d’epochs). Les signaux EEG sont connus
pour étre non stationnaires, hautement bruités, irréguliers et ont tendance a varier
significativement d’un individu a I’autre, faisant de [’utilisation des methodes de
classification un défi scientifique. C’est pourquoi, les signaux EEG sont toujours pretraites
avant que toute analyse ne soit réalisée.

L’etape de pretraitement est generalement couplee a une etape d’extraction de
caracteristiques afin de passer des 3 dimensions initiales a une matrice de données en 2
dimensions sur laquelle une méthode de classification peut étre appliquée.

De nombreuses approches ont été développées afin d’extraire des caracteristiques a
partir de signaux EEG. Dans ce chapitre, on va étudier la décomposition en ondelettes
discrete afin d’utiliser pour prétraiter des signaux EEG. Plusieurs méthodes usuelles de
classifications supervisées tel que réseaux de neurones seront utilisées pour classer les
I’épilepsie.

2.2.Neurone biologique

Le neurone biologique est un corps cellulaire composé entre autres de dendrites et
d’un axone. Des informations électriques (provenant du systéme nerveux) arrivent par les
dendrites qui sont les entrées du neurone. Un signal électrique (de type impulsion) peut étre
émis le long de I’axone si les signaux électriques arrivant par les dendrites excitent assez le
neurone (c.-a-d. passage d’un seuil d’excitation). Ainsi les axones des neurones (sorties) sont
connectés aux dendrites d’autres neurones par les synapses, ce qui fait de notre cerveau un
réseau extrémement complexe de neurones, compte tenu que nous possédons plusieurs
milliards de neurones et que chaque neurone peut avoir plusieurs milliers de dendrites. Les
synapses jouent un role important car elles sont le lien entre la sortie d’un neurone et 1’entrée
d’un autre neurone. L’influx nerveux passe par ces synapses, qui peuvent inhiber ou laisser
passer le signal nerveux. Si ’amplitude du signal arrivant a la synapse est assez élevée, alors
elle laissera passer le signal, sinon il sera inhibé. La synapse est capable de s’adapter pour
laisser passer le signal ou empécher son passage : ce mécanisme d’adaptation est a la base de
I’apprentissage de notre cerveau. Le neurone biologique est schématis¢ dans la figure (2.1).
[44][45].
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Figure 2-1:Neurone biologique

2.3.Neurone artificiel (formel)

Un neurone formel est une minuscule structure qui traite les influx nerveux qui
arrivent (inputs), chacun selon son importance relative, et qui émet un signal de sortie
(output). Les neurones artificiels reproduisent le méme procédé, recevant chaque signal
d’entrée (input) pondéré par un poids (weight). Ces poids sont aussi appelés poids
synaptiques, par analogie. Les intrants pondérés, habituellement (mais pas toujours) sommeés,
sont ensuite comparés a un seuil d’activation 01 puis transmis dans la fonction du neurone
(habituellement une fonction trés simple). Plusieurs possibilités existent pour spécifier la
nature de la fonction d’activation du mode¢le. Les fonctions d’activation les plus souvent
utilisées font appel aux fonctions mathématiques telles que les fonctions linéaires, sigmoides
et gaussiennes. Elles sont schématisées sur la figure (2.3). Elles produisent 1’extrant (output)
désiré. Dans les neurones biologiques, les intrants et extrants sont des influx électriques,
représentés artificiellement par des valeurs numériques. Habituellement, les neurones sont
reliés ensemble en réseaux, les neurones d’un niveau (les réseaux de neurones sont
habituellement bétis en niveaux hiérarchiques) passant leurs extrants aux neurones du niveau
suivant (devenant les intrants des neurones suivants). D’une mani¢re générale, un neurone
constitue un minuscule processeur, capable de gérer une fonction simple voir la figure (2.2)
qui décrit le neurone formel. Le tableau (2.1) illustre I’analogie de celui-ci avec le neurone
biologique. [45]

Xp
Sortie
-\.'

Figure 2-2:Neurone formel.
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Figure 2-3:Fonction d’activation.

Neurone biologique Neurone artificiel Rgsrrﬁggwgggn
Soma Neurone
Dendrite Intrant (Input) xi, X (intrant net)
Axone Extrant (Output) Y
Synapse Poids wi

Tableau 2-1: Analogie entre les neurones biologiques et artificiels

2.4.Perceptrons

2.4.1. Perceptron monocouche

C'est historiqguement le premier RNA, c'est le Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau
simple, puisque il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il est
calqué, a la base, sur le systeme visuel et de ce fait a été concu dans un but premier de
reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi étre utilisé pour faire de la classification
et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa principale limite
est qu'il ne peut résoudre que des problémes linéairement séparables. Il suit généralement un
apprentissage supervisé selon la régle de correction de I'erreur (ou selon la regle de Hebb).

2.4.2.  Perceptron multicouche

C'est une extention du précedent, avec une ou plusieurs couches cachées entre I'entree
et la sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la couche
précédente et de la couche suivante (excepté pour les couches d'entrée et de sortie) et il n'y a
pas de connexions entre les cellules d'une méme couche. Les fonctions d'activation utilisees
dans ce type de réseaux sont principalement les fonctions a seuil ou sigmoides. Il peut
résoudre des problemes non-linéairement séparables et des probléemes logiques plus
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compliqués. Il suit aussi un apprentissage supervisé selon la régle de correction de I'erreur.
[46]

2.5.Architecture des réseaux de neurones

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones: les réseaux non bouclés et
les réseaux bouclés [45].

25.1. Reéseaux de neurones non bouclés (en

Anglais feedforward)

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de
ses entrées par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones le composant.
L’entrée au réseau désigne I’information regue par ce dernier de 1’environnement extérieur.
Dans un tel réseau, I’information circule dans une seule direction, de I’entrée vers la sortie.
Ce type de réseaux n’autorise pas le retour en arriere de I’information. Le temps ne joue
aucun role fonctionnel dans un réseau de neurones non bouclé. Pour cette raison, ces réseaux
sont aussi qualifiés de réseaux statiques, par opposition aux réseaux dynamiques. Ce type de
réseau comprend deux groupes d'architectures: les réseaux mono-couches et les réseaux
multi-couches. Ils différent par I'existence ou non de neurones intermédiaires appelés
neurones cachés entre les unités d'entrées et les unités de sorties appelées noeuds sources ou
noeuds d'entrée et noeuds de sortie respectivement. Un réseau non-bouclé mono-couche
possede une couche d'entrée recevant les entrées a traiter par l'intermédiaire des noeuds
sources. Cette couche se projette en une couche de sortie composée de neurones (noeuds de
calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu extérieur. Un réseau non-bouclé
multi-couche se caractérise par la présence d'une ou de plusieurs couches cachées, dont les
noeuds de calcul correspondants s'appellent neurones cachés. Les couches cachées
s'interposent entre I'entrée du réseau et sa sortie. Leur réle est d'effectuer un prétraitement des
entrées, recus par la couche d'entrée en provenance du milieu extérieur et de transmettre les
résultats correspondant a la couche de sortie ou sera déterminée la réponse finale du réseau
avant gu'elle soit transmise au milieu extérieur. Les réseaux les plus fréquemment utilisés de
cette catégorie sont les perceptrons multi-couches (Multilayer Perceptrons, MLP).

2.5.2.  Reéseaux de neurones bouclés (récurrents)

Dans un réseau bouclé, appelé aussi réseau récurrent ou dynamique, il est possible de
trouver au moins un cycle ou I’information peut revenir a son point de départ. Cela suppose
que la sortie d’un neurone peut étre fonction d’elle-méme. Or cela n’est possible que si la
notion de temps est prise en compte. Ce type de réseau est notamment utilisé pour la
modélisation dynamique de processus non linéaires. Cependant qu’un réseau soit non bouclé
ou bouclé, dans la phase de son développement, une phase d’apprentissage est nécessaire.
Différents types d’apprentissages sont connus dans la littérature.
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2.6. Types d’apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones durant
laquelle on calcule les poids des neurones de telle maniere que les sorties du réseau soient
aussi proches que possible des sorties désirées. Les procédures d’apprentissage sont divisées,
elles aussi, en deux grandes catégories: apprentissage supervisé et apprentissage non
supervisé¢ dans notre cas d’étude on s’intéressera au premier pour plus d’information vous
pouvez consulter [47][6].

2.6.1.  Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé¢ implique l’existence d’un professeur qui a pour role
d’évaluer le succes (ou 1I’échec) du réseau quand il lui est présenté un exemple appartenant a
la base d’apprentissage. Cette supervision consiste a renvoyer au réseau une information lui
permettant de faire évoluer ses connexions (parfois aussi sa propre architecture) afin de faire
diminuer son taux d’échec. L’information peut étre explicite, sous la forme d’une mesure de
I’erreur commise, par exemple, ou globalement sur I’ensemble des exemples de la base. C’est
ce qui se passe dans le cas du Perceptron. Mais elle peut étre plus implicite (apprentissage par
renforcement), sous forme d’une simple appréciation (bon ou mauvais, punition ou
récompense), sans mesure d’erreur, et méme étre globale, sur I’ensemble des taches que le
réseau doit exécuter. Dans ce dernier cas, il est facile de comprendre que I’apprentissage est le
plus difficile, la difficulté majeure consistant pour le réseau a identifier les étapes du
processus qui sont responsables de 1’échec ou du succes. [47][6].

—'—' sortie désirée
—

’ erreur

réseau sortie obtenue

Figure 2-4 : Apprentissage supervisé

ENTREES

2.6.2.  Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé implique la fourniture a un réseau autonome d’une
quantité suffisante d’exemples contenant des répétitions (autrement dit de la redondance),
telles que celui-ci en dégage les regularités automatiquement. Ces réseaux sont souvent
appelés auto-organisateurs, ou encore a apprentissage compétitif. Dans 1’apprentissage non
supervisé, les données ne contiennent pas d’informations sur une sortie désirée, il n’y a pas de
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superviseur ou expert humain. Il s’agit de déterminer les paramétres du réseau de neurones
suivant un critere a définir. Dans ce cas, les exemples présentés a 1’entrée provoquent une
auto adaptation du réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse
pour des valeurs d’entrées similaires. Ce type d’apprentissage possede souvent moins de
complexité dans le calcul par rapport a I’apprentissage supervisé. Bien entendu, I’architecture
du réseau, préalablement définie par son utilisateur, est une forme de supervision. [45][47]

ENTREES

ey

( réseau 7| » sortie obtenue

L |

Figure 2-5: Apprentissage non supervisé

2.7.Réseaux de neurones les plus utilisés

Les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature sont représentés sur la
figure (2.4) ci-dessous. [47]

Figure 2-6: Réseaux de neurones les plus utilisés.

2.8.Avantages d’un réseau de neurones

e Temps de réponse

C’est I'un des avantages principaux du réseau de neurones : en effet une fois que le
réseau a appris, il peut sortir quasi-instantanément la réponse. En fait, les opérations que fait
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un reseau de neurones sont tres simples du point de vue informatique, et peu gourmandes en
CPU.

e Large panel de fonctions

Un réseau de neurones est capable, s’il est doté d’une bonne structure, d’apprendre un
tres large panel de fonctions, ce qui présente un intérét dans les domaines ou les fonctions
cibles sont un peu compliquées. De plus le réseau de neurones ayant une bonne capacité de
généralisation, on peut I’utiliser pour résoudre des problémes réels.

e Apprentissage résistant a ’erreur

Le réseau de neurones a une résistance naturelle aux données bruitées lors de
I’apprentissage. En effet, si la base d’exemples est assez grande, une erreur ne faussera pas
beaucoup la mise a jour des poids.

2.9.Problemes et inconvénients

e Trouver une bonne structure

Avant de passer des exemples a un réseau de neurones, il faut trouver une structure
permettant au réseau de bien apprendre les exemples. On ne sait malheureusement pas prévoir
le nombre de neurones cachés nécessaires pour un probléme donné (sauf dans certains cas :
apprentissage defonction booléenne par exemple). Il existe pour pallier ce mangue des
algorithmes qui peuvent apprendre une structure, en ajoutant au fur et a mesure de
I’apprentissage des neurones cachés. On peut aussi utiliser des algorithmes génétiques pour
obtenir des résultats meilleurs.

e Temps d’apprentissage

Un réseau doit parfois apprendre les exemples plusieurs dizaines de milliers de fois. Si
la base d’exemples est énorme (bases de données industrielles par exemple), le temps
d’apprentissage risque d’€tre démesuré.

e Structure statique

Un réseau de neurones a une structure statique : une fois que la structure est fixée
(nombre de neurones d’entrée, sortie, neurones cachés) et que le réseau a appris, il est
impossible de lui faire apprendre de nouvelles données sans recommencer son apprentissage
au début, contrairement aux algorithmes de type paresseux Kk-plus proche voisins,
classificateur naif de Bayes.

e Over-fitting (sur apprentissage)

Un réseau de neurones qui apprend a généralement une bonne capacité de
généralisation : quand on demande a un humain de reconnaitre une couleur il peut dire rouge
pour une couleur rouge-orangée; un bon réseau de neurones doit pouvoir le faire aussi. Si 1’on
gere mal 1’apprentissage du réseau, par exemple si ’on arrive a trop minimiser 1’erreur, le
réseau aura appris par coeur les exemples, et si la couleur n’est pas exactement celle qu’il
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aura apprise, il la classera mal. On appelle ce type de sur-apprentissage de 1’over-fitting. Le
réseau se borne a ressortir exactement ce qu’on lui a appris sans généraliser.

e Réseau bofte noire

Une fois qu’il a appris, on peut voir un réseau de neurones comme une boite noire : on
lui passe des entrées et il ressort un résultat. C’est parfois suffisant, mais dans certaines
applications, on a besoin de savoir ce qu’il se passe dans cette boite noire, notamment dans
des applications de marketing, afin de comprendre les modes de pensée du client. Parfois, on
préférera des techniques d’apprentissage comme les arbres de décision pour pouvoir
comprendre les actions du client plutot que d’utiliser un réseau de neurones qui se bornera a
ne sortir qu’un résultat. [48]

2.10.Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les Reseaux de neurons puisque notre méthode
de classification des crises s’inspire sur I’approche neuronale.

Les réseaux ne sont en fait qu’un Ensemble de neurones formels inspiré du neurone
biologique, relié entre eux par des synapses contenant des poids, utilisant un nombre
d’algorithmes d’apprentissage afin de réaliser une tache généralement la classification,
prédiction, approximation.

Chapltre

3.Etude de signal EEG

3.1.Introduction

La premiere partie de ce chapitre sera consacrée a la présentation brievement des
déférentes méthodes d’analyse des signaux EEG, suivi d’une explication détaillée de la
méthode choisie qui est I’analyse temps-fréquence.

Ensuite, nous avons étudié les parametres statistiques d’un signal aléatoire, et comme
le signal EEG est un signal aléatoire, nous avons effectué avant ¢a une bréve étude sur ces
signaux.
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A la fin de ce chapitre, nous nous limiterons a des paramétres statistiques choisis
volontairement pour faire notre conception de classifieur.

3.2.Méthodes d’analyse des signaux EEG

Depuis la découverte de ces signaux, de nombreux travaux ont eu pour objet la
conception de méthodes permettant de les analyser et de les comprendre.
D’aprét [51] plusieurs méthodes éxistants pour I’analyse des ces signaux :

Modélisations toemporelles

Transformées et analyses temps-fréquence
Filtrage spatial

Analyse en composantes

Sélection de caractéristiques et classification.

orwdPE

Nous nous attachons ici a la 2eme méthode qui est la Transformées et analyses temps-
fréquence

3.3.Analyse temps-frégaunce

Afin de caractériser les signaux EEG, nous cherchons a caractériser les oscillations qui les
composent.

L’observation d’un signal s(t) au cours du temps nous permet de connaitre son début et sa
fin et de constater ses éventuelles variations qualitatives. Cependant, il est moins évident de
se faire une idée de ses périodicités (i.e. ses fréquences). D’ou I'utilisation de la transformée
de Fourier afin de décomposer le signal en une fréquence fondamentale accompagnée de ses
harmoniques qui composent le spectre du signal. Chaque fréquence correspond a une fonction
sinusoidale dépendante du temps et nous donne une information sur la régularité globale du
signal. Cette technique a permis de faire de grandes avancées sur la description des signaux
EEG. Cependant la transformée de Fourier montre vite ses limites des lors que 1’on sort du
cadre rigoureux de sa définition : le domaine des signaux stationnaires d’énergie finie. Dans
I’analyse de Fourier, tous les aspects temporels (début, fin, durée d’un éveénement), bien que
présents dans la phase, deviennent illisibles dans le spectre.

En particulier, la transformée de Fourier d’un signal EEG ne permet pas de définir
I’enchainement des oscillations neuronales, mais simplement les différents types
d’oscillations mises en jeu. Or une analyse a la fois en temps et en fréquence est souhaitée,
pour associer a une oscillation sa fréquence d’une part et sa date de début et de fin d’autre
part.

€)] Base standard : analyse temporelle.
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Figure 3-1 : -- Comparatif des approches dans (a) I’analyse temporelle, (b) I’analyse de Fourier, (c)
I'analyse de Gabor, (d) I’'analyse en ondelette. La premiére colonne présente le pavage temps-fréquence,
la deuxieme présente la partie réelle de leur série temporelle

Les analyses harmoniques sont généeralement effectuées grace a une transformée de
Fourier discrete des signaux. Pour le canal j du signal Y elle s’écrit :

= 2irht
=2 _Y(t.j)exp(-=-)

Cette transformée a permis de nombreuses avancées dans la compréhension de
I’activité cérébrale, et notamment I’identification d’associations entre certaines taches
cognitives et des bandes de fréquences particuliéres. [51]

3.4.Parametres d’étude statistique d’un signal
aléatoire

Définition d’un signal aléatoire

Par définition, un signal aléatoire ne peut pas étre décrit par une loi mathématique qui
prédit sa valeur a chaque instant, car cette valeur n’est pas prédictible analytiguement. En
revanche, on peut décrire ses propriétés a 1’aide de probabilités et de statistiques.
Mathématiquement, un signal aléatoire sera considéré comme la réalisation d’un processus
aléatoire (random process), et la valeur prise a un instant ti comme une variable aléatoire. [52]

Exemple : On dit que le processus aléatoire {x(t)} qui décrit le phénomene physique est
défini par I’ensemble des enregistrements (réalisations) xi(t). [53]
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Figure 3-2 : Représentation d’'un ensemble de réalisations

On peut classer les signaux aléatoires selon la figure suivante :
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Signaux

Aléatoire
signaux Signaux
stationnaire non stationnaires
| |
| | [ ]

Signaux érgdiques Slgnat..n( non
(fortament stationnaires) ergodiques Signaux transitoires Signaux quelconques

(faiblement sattionnaires)

Figure 3-3 : Différentes classes de signaux aléatoires

3.5.Parametres extaraits de I’étude statistique d’un
signal aléatoire

3.5.1. Moyenne

La moyenne est une valeur qui sert ‘a avoir une idée de la valeur typique d’une
variable aléatoire. Elle n’est en générale pas suffisante pour comprendre comment se
comporte cette variable aléatoire mais donne une premiére indication. Son avantage est
qu’elle est trés facile a calculer dans la majorité des cas.

Pour calculer la moyenna en utilise la formule suivant :

N
1
M(X) = Nz X(n)

3.5.2. Variance

Elle indique de quelle maniére la série statistique ou la variable aléatoire se disperse
autour de sa moyenne ou son espérance. Elle est donnée par la relation suivante :

V(X) = 3N X = M(X)

3.5.3. Ecart type

L'écart type est calculé comme racine carrée de variance. Il mesure généralement la
quantité de variation de la moyenne. Si les points de repéres sont trés proches du moyen, alors
il montre qu'un bas écart type et si les points de reperes sont étendus sur une gamme étendue
des valeurs, il indique un écart type éleve.

Le plus grand avantage de prendre I'écart type est qu'il a la propriété pour exprimer les
mémes unités que les données. [54]
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= V)
3.5.4. Skewness

Skewness est défini comme le troisieme moment central, il est la mesure de
I’asymétrie d’une distribution de probabilité d'une variable aléatoire. Parfois les valeurs
d'inclinaison peuvent étre positives ou négatives ou méme nulles. Il est nulpour toute
distribution symétrique par rapport a sa moyenne, alors que SK > 0 implique un surcroit de
grandes valeurs positives.

L'interprétation de la valeur skewness d'une maniére qualitative est tres compliquée.
Skewness dispose d'un largeéventail d'avantages dans de nombreux domaines. L'indication si
les écarts par rapporta la moyenne vont étre positives ou négatives sont fonts clairement
comprendrel'asymétrie de I'ensemble de données. [54]

M3
Zn 1(xN)

(ot 3/,

SK =

3.5.5. Kurtosis

La description du kurtosis exige dans un premier temps, d’apporter des précisions sur
la signification précise de ce concept. En effet, la définition du kurtosis proposée dans de
nombreuses publications est trés souvent erronée, en particulier lorsqu’il est censémesurer
I’épaisseur des queues d’une distribution. Tout comme Chissom (1970) qui rejette cette
conception, Dyson (1943) et Finucan (1964) [20] associent un kurtosisélévé, mesuré en
I’occurrence par le quatrieme moment central standardise, ala combinaison d’un pic
proéminent et de queues épaisses. Par conséquent, le kurtosisse définit comme le mouvement
de probabilité - indépendant de la localisation et de 1’échelle - des épaules d’une distribution
vers son centre et ses queues. Si la masse de la probabilité se déplace des flancs vers le centre
de la distribution, alors, pour quel’échelle reste identique, il est en effet nécessaire que la
masse se déplace également des flancs vers les queues, ce que permet la définition standard
du kurtosis.

Un exces de kurtosis négatif (c’est-a-dire un kurtosis inférieur a 3) correspond a un
aplatissement élevé, un exces de kurtosis nul a un aplatissement “normal” et un exces
dekurtosis positif (c’est-a-dire supérieur a 3) a un aplatissement faible. [55]

v (x— M)4
n=1"__ N

(ZN (x _NM)Z)

3.6.Conclusion

Les parametres mathématique proposés dans ce chapitre peuvent étre des
parametres pour une étude statistique d’un signal aléatoire, et comme le signal EEG
est un signal aléatoire et I’épilepsie cause une variation de ces différents
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caractéristiques on peut les utilises pour faire la détection/classification des crises en
utilisant machine Learning, et ¢ca ce qu’est dans le chapitre suivant.

Chapltre

4 Réalisation d’un modéele de
détection/classification des cries

4.1. Introduction

La détection et la classification des crises épileptiques chez les nouveaux nés est
I’objectif médical dont nous nous sommes assignés dans ce travail. Dans le chapitre
précédent, nous avons présenté brievement les signaux EEG, comment les représenter afin
d’extraire des caractéristiques (features) qui nous a aider pour faire la détection automatique
des crises.

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous allons présentés la base de données,
ensuite les parametres éxtraits des signaux EEG, et faire une comparaison de ces parametres
dans les cas normaus et dans les cas pathologiques.

Dans la derniere partie de ce chapitre, nous pretendons présenter et tester le modele
proposé, et afficher les résultats obtenus.
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4.2.0utils et logiciels utilises

4.2.1. Weka

Weka est un logiciel libre d’apprentissage automatique et de data mining, est une
collection d'algorithmes d'apprentissage automatique pour les taches d'exploration de
données. Il contient des outils pour la préparation des données, la classification, la régression,
la mise en cluster, I’extraction des régles d’association et la visualisation. il est possible
d'appliquer Weka pour traiter des données volumineuses et effectuer un apprentissage en
profondeur.

Weka est un logiciel open source publié sous la licence GNU General Public License. [56]
- Weka Machine Learning Project (GNU Public License)

* Format ARFF *Beaucoup de méthodes de classification supervisées *Quelques méthodes de
classification automatiques *Quelques méthodes de recherches de sous-ensembles fréquents
*Fichiers de résultats standardises. [57]

4.2.2. Matlab

MATLAB est un langage de programmation inventé par MathWorks. Il a
commencé comme un langage de programmation de la matrice ou la programmation
d'algébre linéaire était simple. Il peut étre exécuté a la fois dans des sessions interactives
et comme un travail par batchs

MATLAB est un langage de programmation de haut niveau mais aussi un
laboratoire matriciel de quatriéme génération et un environnement de calcul, il permet a
la fois de visualiser ainsi que de programmer des calculs numériques tres complexes, il
permet de créer des interfaces utilisateurs ainsi que d'interagir avec tout type de
programmes, méme si ces derniers sont écrits avec un langage de programmation
différent. Y compris le Java, le C et C++, et méme le FORTRAN. Il permet également
d'analyser les données et de créer des modeéles et applications différentes. [58]

4.2.3. EEGIab

EEGLAB est une boite a outils interactive Matlab pour traiter des données EEG, MEG et
autres données électrophysiologiques continues et liées aux événements, intégrant une analyse
de composants indépendants (ICA), une analyse temps/fréquence, un rejet d'artefacts, des
statistiques liées aux évenements et plusieurs modes de visualisation et données d'essai
unique. EEGLAB fonctionne sous Linux, Unix, Windows et Mac OS X.
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EEGLAB fournit une interface graphique interactive (GUI) permettant aux utilisateurs de
traiter de maniere flexible et interactive leurs EEG haute densité et autres données cérébrales
dynamiques grace a une analyse indépendante des composants (ICA) et / ou une analyse
temps / fréquence (TFA). [59]

4.3.Base de données

Notre travail est effectué sur des signaux EEG obtenu a partir de la base de
données offerte par le Professor BoualemBoashash dans le cadre de son projet sur le
toolbox TFSAP 7.0, disponible sur le site

(https://drive.google.com/drive/folders/OB5Krx2mcHIXgNEhRazFjWGRWTKK)

Cette base de données a été rassemblée a I'hopital d'enfants de Boston, se
compose d’enregistrements EEG de 36 personnes souffrent d’épilepsie. Cette BDD est
un tableau sous Matlab contient environ 498432 sont les valeurs d’EEG durant 498432
ms dans chaque électrode.

w Workspace =
B % R2R| S| 5% | W | stack| Base &P No valid plats for: data(1,1) BHIOBH= @ ax| B M E & s plot(dat... =
EH data <2021376x20 double> Mame = Value
1 2 3 4 5 (i 7 8 9 EEda‘la =2021376x20 doublex

1 -0.1 0.12001 -0.1500 0.12001 -0.1800 0 0 0.0300; -0.2100 - E eegState <9873 double>

2 -1.7200 -0.6200 -1.1100 1.6600) 0.5900! -2.1000 1.9700) 14,1600 8.7400, E mask = 1x78%6 double>

3 -2.1900 -6.2700 1.6600) 3.3600) -0.2200 -2.5500 6.0600) 35.9400 23.0800)

4 7.6600! -14.4900| 69200 3.0700) -0.0800 -2.8000 12.4600 38.5900 26.2200)

5 12.5900 -13.3600| 3.9700) 3.8100) 1.9100) -4.6500 12.5900 -28.6500) 19.2600

& 9.14001 -6.7400 -2.5500 3.4400) 2.1600] 3.6900 49,5700 22.2100) 12.4900

7 5.9400) -8.4000 -3.0500 -0.7700 2.2200] -3.7200 £.5200) 24,5200 12,4900

8 -2 -17.6600) 3.2900) 0.8600] 1.4500) -5.2900 -1.3900 30.0900 15,1100

9 -2.9200 -20.2200) 5.2900) 29000/ 1.6600) 54500/ -0.6200 32,8900 15,6600

10 3.0400) -17.6000) 1.9100) 26200/ 2.3000] -5.6600 5.0100) 30.8900 13.2300

1 1.2900) -21.0800) 5.6300) 3.5700) -0.8000 -5.2800 3.8100) 20,6900/ 11,7200 ¢ >

12 0.2800] -20.5500) 5.2300) 1.7800) -1.5400 -5.9700 2.4300] -20.4400) 11.9700

13 5.2300) -13.9700| -0.2500 1.0800) -0.0%00 6.4000) 6.6100) 26,6100 11.0100 Command History H[Oa X

14 5.2300) -12.8300| -0.1000 -0.9500 -1.8800 -4.8300 7.04001 -25.4100) 10.6700 E'"'plot, (data(1:488432,7), 'Dis ™

15 3.1300 -13.3500| 1.0500) 0.55001 -2.8900 -5.7200 4.24001 22.7700) 49,3600,

16 44000 -12.0900 1.0200 19000 -20300]  -6.4000 77600 -23.2300 88000 “plot(data(1:498432,6), ' Dis)

< 5 ||o-s-- 157087128 17:55 -2
- ~plot (data(23,1:20), 'Displa:

Command Window == ~plot (data(24,1:20), 'Displa:

>> plat(data(l,1:20), 'DisplayName’, 'data(1,1:20)", ¥DataSource', 'data(l,1:20)");figure (gcf) -plot (data(1:498432,3), 'Dis;

»> plot(data(1:2021376,1), 'DisplayName’, 'data(1:2021376,1)", 'YDataSource', 'data(1:2021376,1)"

»» plot(data(l
fe »>

12021376,9), 'Displa

vilame
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Figure 4-1: Base de données utilisée

~plot (ecg(1:498432,1), 'Di=p!
%—— 15/09/18 19:14 —-3%

g

E-%-- 15/09/18 19:23 —-%

~plot (data(1,1:20), 'Display!
~plot (data(1:2021376,1), "Di:

~plot (data(1:2021376,9), "Di:w
€ >

Tous les signaux ont été échantillonnés a 256 échantillons par seconde avec une
résolution de 16 bits. La plupart des fichiers contiennent 23 signaux EEG (20 ou 22 dans
certains cas). Le systeme 10-20 international des positions et de la nomenclature d'électrode
d'EEGa été utilisé pour ces enregistrements.

Canal 1; FP1

-F7
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Canal 2:
Canal 3:
Canal 4:
Canal 5:
Canal 6:
Canal 7:
Canal 8:
Canal 9:

Canal 10:
Canal 11:
Canal 12:
Canal 13:
Canal 14:
Canal 15:
Canal 16:
Canal 17:
Canal 18:
Canal 19:
Canal 20:
Canal 21:
Canal 22:
Canal 23:

F7-T7
T7-P7
P7-01
FP1-F3
F3-C3
C3-P3
P3-01
FP2-F4
F4-C4
C4-P4
P4-02
FP2-F8
F8-T8
T8-P8
P8-02
Fz-CZ

MASON

Deee®
QOO0 E
CZ_—PZ H@";"’;.‘

T7-FT9 INIO N
FT9-FT10

FT10-T8

T8-P8

Figure 4-2: Positionnement des électrodes systéme 10-20

4.4. Extraction et calcul des parametres du signal
EEG

Nous cherchons a extraire des parameétres pour le classifieur, Aprés une transformation

de fourie réalisé par I’application EEGLAB.
Bl EEGLAE v13.54b L= | = ——
File Edit Tools Plot | Study ERPLAE ERPsets Dratasets Help

#1- S0 Channel locations L

Channel data (scroll)}

Channel spectra and maps

Filenam Channel propertics E= . Set
EnerrEal Channcl ERP imoge i
= Channel ERPs -
Epochs ERP map series Ll =
Events Sum/Compars ERPs i52
Samplin Component activations (scroll) =Y
Epoch = Tempenent specira and maps -1 .oo00

Component maps L

Epoch = 1.996
Component propertiss

Referen . M KIioWm
Component ERP image

Channcel ==
Component ERPs Ld

15 i SumSCompars comp. ERPs ==

BB Data statistics r

Time-frequency transformms L Charnnel time-frequenc
Channel cross-coherence

Figure 4-3: Transformation temps-fréquence sous EEGLAB
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Figure 4-4: Transformation Temps fréquance

Les différents résultats ont été obtenu par le teste sur des signaux de la base de
données Original. Parmis les 36 patients, nous prenons deux cas :

o Lecassain
o Le cas pathologiques

e La moyenne

- Les fréquences moyennes obtenues

Canal fréquence moyenne fréquence moyenne
(cas sain) (cas pathiologie)

C1 6.5580 8.3255

C2 7.0627 6.9287

C3 13.1193 5.8360

c4 13.0248 14.8883

C5 8.4687 8.5696

Cé6 13.8970 9.3811

C7 12.0646 7.2846
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C8 13.8003 16.6699
C9 11.7639 9.4698
C10 9.8445 5.4281
Cl1 12.0649 9.3973
C12 22.4368 7.7077
C13 10.2318 13.0834
Cl4 14.4350 15.1204
C15 12.2824 10.2013
C16 23.5267 6.4895
C17 6.7252 4.8399
C18 6.3633 4.4612
C19 13.1251 5.8392
C20 22.6836 20.7392
c21 9.8172 13.0187
C22 13.1714 15.5467
C23 12.2824 10.2013

Tableau 4-1: Fréguences moyennes obtenues

Résultat obtenu aprés le calcule de la moyenne sont :

Canal Moyenne Moyenne
(cas sain) (cas épileptique)
C1 0.1794 0.1888
C2 0.2146 0.1947
C3 0.1779 0.1763
C4 0.1725 0.2280
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C5 0.1856 0.1992
C6 0.1873 0.1575
C7 0.1950 0.1938
C8 0.1854 0.2062
C9 0.1656 0.1964
C10 0.1932 0.1738
C11 0.1792 0.1853
C12 0.2039 0.2314
C13 0.1706 0.1871
Cl4 0.1818 0.1901
C15 0.1614 0.1802
C16 0.2165 0.2512
C17 0.1827 0.1665
C18 0.2012 0.2065
C19 0.2128 0.2144
C20 0.1715 0.1656
C21 0.1944 0.2616
C22 0.2402 0.1935
C23 0.1614 0.1802
Moyenne 0.1884 0.1969

Tableau 4-2 : Résultats de la moyenne

D’apres le tableau :

La valeur maximale de la moyenne d’une personne saine est 0.2402
La valeur minimale de la moyenne d’une personne saine est 0.1614
La valeur maximale de la moyenne d’une personne pathologie 0.2616
La valeur minimale de la moyenne d’une personne pathologie 0.1575

Le schéma ci-dessus montre la différence entre les moyennes d’une personne Saine et une
pathiologie

couleur rose présente le cas sain
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- couleur cyon presente le cas pathiologie

File Edit View Insert Tools Debug Desktop Window Help e o=
NEES|[FR(IR D EL- 2| 0E|o@ EinE=R=i=]
0.2 T T T T T = T T T T T
0.26 — I

B 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
P O O — S - = e e T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T + 0O 2 x
Color [EmEl X Axis | V Axis | Z Asis | Font|
Gide  [Ix vy Iz X Label: | | | Ticks... | -
1 R ad
Figure 4-5 : Divergence de la moyenne
File | Edit | View Insert Toecls Desktop Window Help -

TI e Bl & | s |5 SR Y D ) o2 - | =2 | O B3 | = I3

.|.

0.26 | —

.|.
|

0.25 |
0.24 | + .
023 | — s
o=22|
0.21 | |

o= | .

|

19 - -

o118 |- | -
Q17 - l | -

0O.16 | _I_ ]

Figure 4-6 : lllustration de la différence entre les moyennes

« Lavariance

Canal La variance La variance
(cas sain) (cas pathiologie)
C1l 0.0048 0.0156
C2 0.0001 0.0059
C3 0.0043 0.0143
C4 0.0010 0.0544
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C5 0.0050 0.0057
C6 0.0080 0.0119
C7 0.0000 0.0173
C8 0.0007 0.0003
C9 0.0004 0.0067
C10 0.0031 0.0300
C11 0.0002 0.0194
C12 0.0015 0.0098
C13 0.0000 0.0007
Ci14 0.0011 0.0160
C15 0.0000 0.0376
C16 0.0010 0.0011
Cl7 0.0007 0.0232
C18 0.0013 0.0402
C19 0.0043 0.0143
C20 0.0004 0.0003
C21 0.0007 0.0633
C22 0.0000 0.0033
C23 0.0000 0.0376
variance 0.0017 0.0187

Tableau 4-3 : Résultats de la variance
D’apres le tablau :
La valeur maximale de la variance d’une personne normale est 0.0080
La valeur minimale de la variance d’une personne normale est 0.0000
La valeur maximale de la variance d’une personne pathologiqueest 0.0633

La valeur minimale de la variance d’une personne pathologiqueest 0.0003
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Figure 4-7: Divergence de la variance
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Figure 4-8: lllustration de la différence entre les variances

o L’écart type

Canal L’écart type L’écart type
(cas sain) (cas pathiologie)
Cl 0.0695 0.1251
C2 0.0074 0.0768
C3 0.0659 0.1198
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C4 0.0324 0.2332
C5 0.0708 0.0755
C6 0.0894 0.1093
C7 0.0050 0.1315
C8 0.0274 0.0182
C9 0.0212 0.0820
C10 0.0559 0.1731
Cl1 0.0136 0.1393
C12 0.0385 0.0991
C13 0.0024 0.0261
Cl4 0.0335 0.1263
C15 0.0049 0.1940
C16 0.0310 0.0327
C17 0.0273 0.1523
C18 0.0360 0.2006
C19 0.0659 0.1198
C20 0.0198 0.0170
C21 0.0273 0.2516
C22 0.0048 0.0573
C23 0.0049 0.1940
Ecart type 0.0328 0.1198

Tableau 4-4 : Résultats de I’écart type
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Figure 4-9: Divergence de I'écart types
025 | —T
|
0.2 I
|
015 |
o1F
| |
0.05 | | |
1
ol N —
1 2
Figure 4-10: Illustration de la différence entre I'écart types
e Skewness
Canal Skewness Skewness
(cas sain) (cas pathiologie)
Cl 1.5954 0.3873
C2 0.8663 -0.3407
C3 0.2365 0.0673

57



C4 -0.2658 -0.1172
C5 1.6224 0.5444

C6 0.3643 -0.4533
C7 0.1940 -0.0330
C8 -0.0905 -0.2152
C9 1.2064 0.1240

C10 0.3225 -0.7493
C11 0.4298 -0.2754
C12 -1.2880 -0.0163
C13 1.4406 0.2701

Cl4 1.0492 -0.3923
Ci15 -0.0771 -0.2972
C16 -1.3092 0.2539

Cl7 0.1370 -0.6246
C18 0.3148 -0.1637
C19 -0.2365 -0.0673
C20 -0.1631 -0.1253
C21 -0.2546 -0.0714
C22 0.3875 0.3468

C23 -0.0771 -0.2972
skewness 0.2785 -0.0976

Tableau 4-5: Résultats de Skewness
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Figure 4-12: Illustration de la différence entre les valeures de skewness
o Kurtosis
Canal (électrode) Kurtosis kurtosis
(cas sain) (cas pathiologie)
Cl 17.2255 15.6338
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C2 12.8082 9.6849
C3 6.9828 7.4818
C4 5.6259 5.5541
C5 15.6164 13.9859
C6 5.4998 7.8951
C7 5.6335 5.6086
C8 3.5453 6.1648
C9 12.4271 11.3718
C10 5.6372 13.4719
Cl1 12.4491 8.8612
C12 32.1025 6.4045
C13 16.0559 11.2821
Cl14 11.6073 12.4548
C15 4.3045 11.0189
Cl6 31.9220 7.2205
Cl7 4.2382 9.9756
C18 8.5016 6.1787
C19 6.9828 7.4818
C20 6.3267 6.2643
C21 13.8935 10.0076
C22 9.3170 11.2268
C23 4.3045 11.0189
Kurtosis 11.0003 9.4021

Tableau 4-6 : Résultats de Kurtosis
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Figure 4-14: Illustration de la différence entre les valeures de kurtosis

A ce stade nous somme arrivés a sélectionnée différents parametres du signal EEG
(Moyenne, écart type, variance ...) afin de différentier entre un cas sain et un cas
pathologique.

Maintenant, on passe a la création de modele qui va faire I’apprentissage automatique
pour détecter\classifier les crises.

4.5.Creation de modele (Classifieur)
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Utilisant le logiciel WEKA 3.8, I'implémentation des réseaux de neurones utilisant
I’algorithme de rétropropagation du gardient s’appelle MultiLayerPerceptron.

1.

3.

Creéation de fichier de data set avec 1’extension .arff, sous le nom : dataseteeg.arf
2. Choix le classifier : classifier - functions - MultilayerPerceptron sur I'anglet classify.

Lancement de I'apprentissage (avec les parametres par défaut de classifier) voir la
figure suivante.

hiddenLayers: permet de d"ecrire le nombre et la taille des couches cachées.La
description est
« Soit une suite d’entiers (le nombre de neurones par couche) s"epar’es par des
virgules.
* Soit les valeurs sp’eciales d eterminant une seule couche cach’ee :

—a : (nombre d’attributstnombre de classes)/2

—1: nombre d’attributs

— 0 : nombre de classes

—t : nombre d’attributs+nombre de classes

GUI : permet I’utilisation d’une interface graphique (pour plus de d’etails, lire
la doc en ligne (bouton more dans la fenétre de choix des options))
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4.

s classifier that uses backpropagation to learm a mulii-layer
rarceptron to classify instances.

. l Maore J

| capabilities |

<Gl | True

>

autoBuild [True

>

DatchSsSize 100

debug L False

decay L False

otCheckCapabilities | False

hidden La}re@

learningRate 0.2

momentum 0.2

sminalToBinaryFilter | True

normalizeAttribute s L True

nalizeMumericClass L True

numbecimalPlaces =2

reset L False

seced 0

trainingTim ool Ty

validationSetSize 0

validationThreshold 20

Figure 4-15: les parametres de MultiLayerPerceptron

I’utilisation d’une interface graphique
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narrmal

malad

Controls

Start Epoch 0

l Accept J Error per Epoch = 0

Mum Of Epochs | 700

Figure 4-16: l'interface graphique pour le modéle

5. consruction de modele.

LClassimer output

Learnir

Momer

Rttributes: a

—=—= Summary ===

Kappa statistic

Total Humber of

Weighted Awvg.

a b
9 3
2 59

AN

Instances: unknown (yet). Beading incrementally

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Mean absolute error
Root mean sgquared error

User supplied test set
FRelation: EFILEFSY

Taux d'erreur de
modéle

o

-566
-2799
-423

W o oo N m

Instances

| ]

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF ERate FF Rate Frecision Recall
a,750 0,182 0,818 a,750
a,81s8 0,250 a,750 a,81s8
o,783 0,214 a,786 0,783

=
=1

=1
(=1

oo oK
el

i
WoW oW m

o
=1

=== Confusion Matrix ===

<—— classified as
| & = normale
| B = malade

sure

TE.2609 %

21.7391 %

MCC
0,568
0,568
0,568

3

-

Figure 4-17: les données du modéle
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- Chercher d’améliorer I’éfficacité de notre classifier, et cela ce fais par le changement

des parameétres.

6. Lancement de 1’apprentissage (avec les paramétres par défaut de classifier) voir la

figure suivante.

7. Sauvegarder le modeéle, un click droit sur la liste du résultat, puis « Save model »,

spécifiant le chemin.

Classifier
{ Choose @un“mﬂ)e[cemron LO03-M02-M500-¥Y0-50-E 2@—'4(2 classifier utilisé est un MultilayerPerceptron de Résaux de Neuronsl |
Test options Classifier output

() Use training set 3,2:malade, 2:malade,,1 A
(®) Supplied testset { Set... J 4,2:malade, 2:malade,, 1 efficacité de
. notre modéle
Q Cross-validation Folds 10 === 5tratified cross-validation ===
. === Jummary ===
|_J) Percentage split
M i Correctly Classified Instances 46 @
{ DAEI[ B J Incorrectly Classified Instances 2 4.16687 %
Eappa 3tatistic 0.9167
Mean absclute error 0.0482
(Nom) malade Root mean sguared error 0.1654
Relative gbasclute error 9.604 %
l Start J Stop Root relative squared error 32.9442 %
3 3 - - Total Number of Instances 48
Result list (right-click for options)
01-0 === Detailed Accuracy By Class ===
01:08:52 Jfunctions MultilayerPerceptron from file ‘perceptron.model TP Rate FD Rate Drecision Becall F -Measure MCC B
0,958 0,042 0,958 0,958 0,958 0,917 o
0,958 0,042 0,952 0,958 0,958 0,917 o,
Weighted Bwg. 0,958 0,042 0,958 0,958 0,958 0,917 o,
= === Confusion Matrix ===
)
a b <-- classzified as
23 1| & = normale
1 23 | b = malade
4
_|&
-\ J Y»
Status
oK { Log J W xl

Figure 4-18: Résultat de ’apprentissage automatique

4.6.Test et Résultats

Pour tester le modele, on a creé un fichier test sous le logiciel avec le nom eegsettest.arff :

1. Chargement de modéle : « Load model».
2. Utilisation de fichier .arff (déja crée) pour le test de classifier et leur efficacité.

65



=== Predictions on tesat set ===

inat#,actual,predicted, error, prediction
1,1:normale,l:normale, 1
rnormale,l:normale, ,0.999

rnormale, l:normale, 1

:normale, 2:malade, +,0.998

:normale, l:normale, ,0.998
:normale, l:normale, 0.6
:normale, 2:malade , +,0.998

:normale, l:normale, ,0.998

[ I e e T =

:normale, l:normale, ,0.963

|l = I w © B B R B S L R 8 ]

=
[

rnormale, 2:malade, +,0.999
(linocrmale, linormale, , 1
12,l:normale, l:normale, ,0.997
13,2:malade,2:malade, ,0.66
14,2:malade,2:malade, ,0.893
15,2:malade,l:normale, +,0.972

=
=
=

lé,2:malade,2:malade,, 1
17,2:malade,2:malade, ,0.631
g,2:malade,l:normale, +,0.999
:malade, 2:malade, ,0.9948
:malade, 2:malade, ,0.9359
:malade,2:malade, ,0.834
:malade, 2:malade, ,0.944
:malade,2:malade, ,0.973

=
O
P Pd

]
L]
(%]

| i T S T
LI S B
[ T S T

Figure 4-19 : Résultat de test

prediction.arff

Relation: EPILEPSY _predicted
Mo, 1. moyenne 2 ecarttype 3:variance 4: skewness 5: kurtosis 6: prediction margin 7: predicted malade §: malade

Mumeric Numeric Mumeric Mumeric Numeric Mumeric Mominal Mominal
1 01706 0.0 0.0024 1.4406 16.0559 0.999451 normale
2 01818 0.0011 0.0335 1.0492  11.6072 0998838 normale
3 01614 0.0 0.00449 -0.0771 6.3045 0.999406 normale
4 0123 0.001 0.031 -1.2092 31.922 0.999557 normale
5 01827 7.0E-4 0.0273 0137 152382 0998204 normale
G 01785 0.0013 0.036 0.3148 8.50186 0.998497 normale
7 0.1645 0.00432 0.0659 -0.2365 9.9828 0.999047 normale
g 01715 4.0E-4 0.0198 -0.1631 93267 0.999117 normale
9 0.1944 7.0E-4 0.0273 -0.2546 13.8935 0.918298 normale
10 0.1389 0.0 0.0048 0.3875 9.317 0.99954 normale
11 01614 0.0 0.00449 -0.0771 11.3045 0.999429 normale
12 01884 0.0017 0.0328 02785 11.0003 0993364 normale
13 0.2015 0.0156 01251 0.3873 8.6338 -0.995671 malade
14 0.2647 0.0059 0.0v68 -0.3407 9.6849 -0.999462 malade
15 0.2063 0.01432 0.1198 0.0673 7.4818 -0.998218 malade
16 0.228 0.0544 02332 -0.1172 5.5541 -0.999466 malade
17 0.2292 0.0057 0.0755 0.5444 10.9859 -0.999078 malade
18 0.2075 0.0119 0.1093 -0.4533 7.8951 -0.998549 malade
19 0.2338 0.01732 0.1315 -0.033 5.6086 -0.999405 malade
20 02062 3.0E-4 0.0182 -0.2152 6.1648 -0.897322 malade
21 0.1964 0.0067 0.082 0124 11.3718 -0.715524 malade

Figure 4-20: Résultat de la prédiction
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4.7.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenteé les logiciels utilisés pour la réalisation d’un
classifier, et les étapes de la constrection de notre modele et de tester les résultats ;
I’éfficacitée de modele basée sur les données d’entrées (input training) puisque il sert d’un
appretissage supervisée, ainsi que le nombre des couches de réseaux de neurons.
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Conclusion générale

Conclusion générale et perspectives

L'objectif de notre mémoire est de créer un modeéle de détection \classification
automatique des crises d’épilepsie chez le nouveau né.

Notre travail a été effectué sur des signaux EEG obtenu a partir de la base de données

offerte par le Professor Boualem Boashash dans le cadre de son projet sur le toolboxTFSAP
7.0, elle a été rassemblée a I'népital d'enfants de Boston. Cette base de données se compose
d’enregistrements EEG de 36 personnes souffrent d’épilepsie.
Cette BDD est un tableau sous Matlab contient environ 498432 valeurs d’EEG durant
498432 ms dans chaque électrode, Tous les signaux ont été échantillonnés a 1000 échantillons
par seconde; La plupart des fichiers contiennent 23 signaux EEG (20 ou 22 dans certains cas)
selon le system 10-20.

On a utilisé comme logiciels : MATLAB et spécialement EEGlab qui est une
boite a outils interactive Matlab pour traiter des données EEG, MEG et autres données
électrophysiologiques, pour la transformation temps-fréquence et 1’éxtraction des
caractéristiques. WEKA qui est est un logiciel d’apprentissage automatique et de data
mining, pour la création du modéle (classifieur) utilisant 1’appretissage supervisée de réseaux
de neurones. Concernant la classification, le réseau de Neurone offre un bon résultat par
rapport au autre methodes (réseau bayisien par exemple).

L’éfficacitée de modele basée sur les données d’entrées (input training) puisque il sert
d’un appretissage supervisée, ainsi que le nombre des couches de réseaux de neurones, la
taille des couches cachées, et le nombre de fois ou I’on fera passer I’ensemble d’apprentissage
a travers le réseau.

Ce mémoire nous a permis d'accumuler une masse trés importante de connaissances

aussi bien sur le plan théorique que sur le plan pratique et de concrétiser ce que nous avons
appris durant les deux ans de master a I’'université.
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Annexe

GUI : permet I’utilisation d’une interface graphique

Autobuild : Connecte les couches cachées

Decay : si vrai, faire décroitre le taux d’apprentissage : les poids sont moins modifies
au fur et a mesure de 1’apprentissage.

HiddenLayers : permet de décrire le nombre et la taille des couches cachées.
NominalToBinaryFilter : transforme les attributs nominaux en attributs binaires : un
attributpouvant prendre k valeurs différentes sera transformé en k attributs binaires, un
seul de cesattributs valant 1.

NormalizeAttributes: les valeurs des attributs (y compris les attributs nominaux qui
serontpassés dans le filtre nominalToBinaryFilter) seront toutes ramenées entre -1 et 1.
NormalizeNumericClass : si la classe est numérique, on la normalise (de fagon
interne) : permet d’améliorer les résultatstraining time : le nombre de fois (epochs en

anglais) ou I’on fera passer I’ensemble d’apprentissage a travers le réseau.






