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Résumé En neurophysiologie, ’électroencéphalogramme (EEG) constitue un moyen d’étude
important dans divers domaines parmi lesquels nous pouvons citer le diagnostic des troubles
du sommeil et I’analyse de la vigilance. L’étude clinique de ce signal physiologique se base
essentiellement sur la reconnaissance visuelle d’un ensemble d’informations particuliéres de
deux types : les ondes, caractérisées par leur spectre fréquentiel, et les grapho-éléments ca-
ractérisés par leur morphologie temporelle.

Dans cet article, nous présentons une approche de reconnaissance automatique des grapho-
éléments de 'EEG qui se base sur une mesure de similitude temporelle par rapport & des
grapho-éléments de référence. La mesure est effectuée par la Dynamic Time Warping (DTW).
L’objectif de cette reconnaissance est d’enrichir ’analyse spectrale que nous avons exploitée
dans d’autres travaux afin d’étudier leur influence sur les performances de notre systéme
d’analyse automatique de 'EEG.

Mots clés : Electroencéphalogramme, Grapho-éléments, Analyse temporelle, Dynamic Time
Warping.

1 Introduction

Dans ’étude du sommeil, 'objectif de ’analyse visuelle de 1’électroencéphalogramme
(EEG) enregistré est d’associer a une époque, unité temporelle généralement de 30s servant
de référence, une étiquette correspondant & 1’état physiologique qui peut étre la veille ou
I'un des 5 stades du sommeil (stade 1, stade 2, stade 3, stade 4 ou le sommeil paradoxal).
Cette association se base sur les régles standard de classification [9,3]. L’étude du sommeil
s’avére étre une tache difficile pour le clinicien. En effet, la quantité de données & analyser,
correspondant généralement & des enregistrements de huit heures de sommeil & visualiser
par époque de 30s, ainsi que la complexité de cette analyse nécessitent un temps important.

Notre objectif est de concevoir un systéme automatique d’aide au diagnostic afin d’as-
sister le clinicien dans sa prise de décision et de réduire le plus possible son temps d’analyse.
Notre systéme doit imiter le raisonnement du clinicien afin que ce dernier puisse recon-
naitre sa démarche. En effet, lors de I’étude clinique de ce signal, le clinicien se bhase
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essentiellement sur la reconnaissance visuelle d’'un ensemble d’informations particuliéres
qui peuvent étre classées en deux catégories : les ondes et les grapho-éléments. Les ondes
sont caractérisées par une bande spectrale bien définie!, tandis que les grapho-éléments
sont des événements ponctuels caractérisés par une morphologie particuliére et caractéris-
tique. Dans le tableau 1 nous présentons pour chaque stade du sommeil les ondes et les
grapho-éléments qui le caractérise. La figure 1 présente les principaux grapho-éléments de
I’EEG avec leurs morphologie spécifiques.

TAB. 1. Caractéristiques des stades du sommeil.

Ondes Grapho-éléments
Veille Alpha
Stade 1 Théta Pointes vertex (cf. figure 1-c)
Stade 2 Théta, Sigma Complexes K (cf. figure 1-a)
Stade 3 Delta
Stade 4 Delta
Sommeil Paradoxal Théta Ondes en dents de scie (cf. figure 1-b)
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(a) Complexe K. (b) Ondes en dents de scie. (c¢) Pointe vertex.

F1c. 1. Principaux grapho-éléments de 'EEG du sommeil.

Dans des travaux antérieurs, nous nous sommes intéressés a la classification automa-
tique des stades du sommeil par des réseaux de neurones artificiels en nous basant uni-
quement sur les données spectrales [6,7]. Le taux de bonne classification de 77% que nous
avons obtenu est conforme aux travaux équivalents [10]. Mais les taux de reconnaissance de
cette approche restent perfectibles et générent une confusion entre les stades du sommeil
semblables au niveau de la composition spectrale.

Une solution possible pour pallier ce probléme de confusion peut étre ’ajout des données
ponctuelles aux données spectrales. Dans cet article, nous présentons une méthode de
reconnaissance automatique des grapho-éléments de 'EEG qui se base sur une mesure de
similitude, effectuée par la Dynamic Time Warping (DTW), entre les séries temporelles.
L’objectif de cette reconnaissance est d’enrichir 'analyse spectrale et d’étudier son influence
sur les performances de notre systéme d’analyse de 'EEG.

! Ondes : Delta=]0, 4Hz[; Théta=[4, 8Hz[; Alpha—[8, 12Hz[; Sigma=[12, 16Hz[; Béta—[16, 32Hz|
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2 Matériel

2.1 Sujets

Pour ce travail nous avons exploité deux enregistrements d’une nuit de sommeil de deux
adultes de sexe masculin. Les enregistrements ont été effectués au service d’Explorations
Fonctionnelles du Systéme Nerveux du CHU de Sahloul en Tunisie. L’analyse visuelle ainsi
que le rapport établi par le clinicien montrent que les deux enregistrements sont normaux.

2.2 Données

Les signaux physiologiques captés sur le sujet sont amplifiés, filtrés, numérisés (fré-
quence d’échantillonnage de 256Hz) et enfin enregistrés sous un format adapté a la poly-
graphie du sommeil [5]. Nous avons demandé a 'expert d’effectuer une lecture de quelques
portions de nos deux enregistrements et de noter les grapho-éléments détectés visuellement.
Les grapho-éléments de 'EEG ont une durée variant de 0,5 & 2s. Pour chaque grapho-
élément détecté, nous extrayons et enregistrons la portion du signal d’une durée de 2s qui
le contient. Le regroupement par type de grapho-élément de toutes les portions enregis-
trées constituera notre corpus (cf. tableau 2). Dans ce papier nous limitons notre étude
aux complexes K vu le nombre réduit des ondes en dents de scie et des pointes vertex.

TAB. 2. Composition du corpus.

Grapho-élément |Enregistrement 1|Enregistrement 2| Total
Complexes K 164 31 195
Ondes en dents de scie 35 10 45
Pointes vertex 4 6 10

3 Meéthode

Afin de reconnaitre automatiquement les grapho-éléments, nous avons besoin d’un ou
plusieurs grapho-éléments de référence que nous appellerons des prototypes. Une mesure
de la distance telle que la Dynamic Time Warping (DTW) permettra de dire si une portion
EEG donnée est oui ou non un grapho-élément répertorié. La décision de ressemblance sera
prise par rapport une valeur seuil correspondant a une distance minimale de similitude avec
le prototype le plus proche.

3.1 Dynamic Time Warping

La Dynamic Time Warping (DTW) est un algorithme de mesure de similitude entre des
séries temporelles. La particularité de cet algorithme est qu’il permet de gérer les dilatations
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FiG. 2. Illustration de 'intérét de la DTW (b) par rapport a la mesure euclidienne (a) pour la comparaison
des séries temporelles.

et/ou les compressions temporelles qui peuvent exister entre les séries comparées [2]. En
effet, au lieu d’associer chaque point d’une série avec celui d’une autre série qui intervient
au méme instant (cf. figure 2.a), la DTW permet d’associer chaque point d’une série avec
un ou plusieurs points consécutifs de 'autre série, ces derniers pouvant étre décalés dans le
temps, afin de rechercher des élisions et des insertions qui permettent le meilleur alignement
des deux seéries a comparer (cf. figure 2.b).

L’avantage de 'utilisation de la DTW par rapport & une mesure euclidienne est de
reconnaitre deux séries temporelles similaires méme s’il y a un décalage temporel entre les
deux et si elles n’ont pas la méme longueur. Mais l'inconvénient de cet algorithme, dans
sa version de base, est qu’il nécessite un temps de calcul important qui augmente avec
le nombre d’éléments dans les séries comparées. En effet, si les deux séries & comparer
contiennent N éléments, la complexité de I'algorithme DTW est de 'ordre de O(N?) et
celle de la mesure p-normée est de l'ordre de O(NV) [4,11]. Des techniques d’optimisation
de cet algorithme sont proposées afin de réduire le temps de calcul sans détériorer ses
performances [11].

3.2 Formes prototypiques des grapho-éléments

Pour chaque grapho-élément, le nombre de prototypes & utiliser doit tenir compte de
la durée de celui-ci. En effet, plus un grapho-élément sera de courte durée, plus le nombre
de positions possibles dans la portion étudiée augmente. Bien que la DTW autorise un
décalage temporel, le recalage ne pourra se faire efficacement sur une longue période.

Dans le cas des complexes K qui s’étalent sur 1 & 1,58, nous préconisons d’utiliser trois
prototypes ce qui permet de couvrir plus précisément avec un minimum de prototypes la
portion de 2s. Ainsi, nous avons sélectionné manuellement parmi les grapho-éléments de
notre corpus les trois prototypes présentés sur la figure 3. Dans le cas des pointes vertex,
le nombre de prototypes devrait étre plus important puisque ce phénoméne a une durée
qui avoisine la demi-seconde.
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F1G. 3. Prototypes utilisés pour les reconnaissance des complexes K.

4 Reésultats

Afin de réduire le temps de calcul de la DTW, nous avons ramené la fréquence d’échan-
tillonnage de nos données de 256Hz a 64Hz. Cette fréquence est la plus petite fréquence
acceptée pour 'analyse de PEEG puisque les ondes caractéristiques de ce signal ne dé-
passent pas une fréquence de 32Hz. Afin d’étudier les performances de discrimination de
notre approche, nous avons enrichi notre corpus composé par les grapho-éléments détectés
visuellement par des portions I’EEG correspondant aux différents stades du sommeil a
hauteur de 78% du corpus total.

Pour décider si une portion d’EEG est un complexe K ou non, nous avons besoin
d’une valeur & utiliser comme seuil de discrimination. Ce seuil doit permettre une bonne
reconnaissance des complexes K tout en minimisant le taux de faux positifs. Pour obtenir
le seuil optimal, nous avons fait varier sa valeur de la distance minimale & la distance
maximale. Le meilleur compromis est obtenu ici par un seuil correspondant & un taux de
reconnaissance des complexes K de 53% et un taux de faux positifs de 10% comme nous
pouvons le voir sur la courbe ROC présentée dans la figure 4.
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F1G. 4. Courbes ROC pour la reconnaices complexes K.

Comparée a d’autres travaux qui se sont intéressés a la détection des complexes K [1,8],
notre approche reconnait moins de complexes K pour un taux de faux positif équivalent
mais elle ne nécessite pas de pré-traitements ou une modélisation mathématique particuliére
pour chaque grapho-élément. Le nombre moyen d’occurences de complexes K par période
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de 30s étant de 1 & 2 [3], notre taux de reconnaissance avoisinant 1 sur 2 pour un taux de
faux positifs faible nous permet d’avoir une information suffisamment pertinente.

5 Conclusion

Nous avons présenté une méthode pour la reconnaissance automatique des grapho-
éléments temporels de PTEEG du sommeil. La reconnaissance de ces grapho-éléments est
importante afin de mieux discriminer certains stades du sommeil que I'analyse spectrale
seule & parfois du mal & distinguer. Cette reconnaissance se base sur une mesure de simili-
tude entre les grapho-éléments et des prototypes sélectionnés manuellement. Les résultats
obtenus montrent que cette approche permet de repérer des grapho-éléments.

Pour améliorer notre démarche nous envisageons d’obtenir de maniére automatique les
prototypes des chaque type de grapho-éléments en utilisant ’algorithme des K-Means en
combinant la mesure par la DTW et une méthode d’agrégation spécifique adaptée aux séries
temporelles telle que 'agrégation basée sur les arcs associatifs (AADTW) [4]. Ainsi, & court
terme, nous combinerons dans notre systéme d’aide & la décision les données spectrales et
temporelles et analyser ces performances plus globalement.
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