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INTRODUCTION GENERALE

L’épilepsie est une maladie neurologique caractérisée par des changements soudains et anor-
maux du comportement du cerveau d’un individu. Ces crises se manifestent sous plusieurs formes,
dont des convulsions et des pertes de mémoire. Dans le monde, environ 50 millions de personnes
en sont atteintes, ce qui en fait I'une des affections neurologiques les plus fréquentes. De plus le
risque de déces prématuré chez les personnes atteintes de cette maladie est prés de trois fois plus
élevé que dans la population générale [16]. Ce qui laissent les victimes de cette maladie dans une
peur constante et leur entourage dans une inquiétude permanente. Pour venir en aide & cette
population touchée, la maladie n’a cessé d’étre ’objet de recherches dans tous les domaines, aussi
bien médicaux que dans le domaine de la statistique et des mathématiques, et plus récemment
dans le domaine informatique.

Une grande partie de ces recherches est consacrée a l'identification des causes de cette ma-
ladie, et selon une étude 40% des cas détéctés sont des facteurs génétiques [I7], ce qui fait
d’elles le probléme le plus important auquel les chercheurs devront répondre afin d’améliorer les
traitements proposés aux patients et d’apporter de nouvelles solutions. D’autres causes ont été
identifiées comme les causes structurales, métaboliques, inflammatoires. L’origine de certains cas
épileptiques reste encore inconnue.

Avant de commencer a travailler sur ce projet, nous avons consultés ’avis des neurologues,
des articles publiés, des résultats de certaines recherches effectuées sur cette maladie, et nous
avons pu constater qu’il est préférable d’essayer de détecter ces crises chez les enfants en vue des
répercussions sévéres qu’elles peuvent avoir sur le développement normal de ’enfant, mais aussi
parce qu’elles sont plus récurrentes chez eux, ce qui signifie qu’il est plus facile de travailler sur
leur cas et de mieux connaitre ces crises. Ces conclusions nous les avons eu grace a des imageries
nucléaires, qui nous indiquent que le cerveau humain atteint une activité extrémement importante
a lenfance, et elle diminue & travers le temps, c’est la phase de son développement, et 'une des

grandes originalités des épilepsies de l’enfant est qu’elles surviennent sur un cerveau en plein
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développement, parce qu’il existe de nombreuses relations entre cette maladie et la maturation
cérébrale. De plus, un enfant reste inconscient des dangers de sa maladie, mais aussi incapable
de se protéger, d’ou l'intérét d’un appareil qui alerta son entourage ( parent, médecin, etc...) en
cas de crise.

Depuis des années les recherches n’ont jamais arrété, et de nombreuses méthodes ont était ex-
ploiter afin de trouver des solutions & cette maladie. Avant le développement de la technologie, les
médecins utilisent des données cliniques pour diagnostiquer la personne comme étant épileptique
ou pas. Avec 'apparition de la technologie, les médecins ont pu compter sur ’aide des données
anatomiques et fonctionnelles acquises grace a des modalités d’imagerie cérébrale (Scanner cé-
rébral, IRMf, TEP), les résultats de ces données sont complémentaires, elles offres un meilleur
diagnostique. Aujourd’hui, le moyen le plus utilisé c’est I’Electroencéphalographie (EEG), elle
est considérée comme étant la méthode la plus siire et indolore qui enregistre 'activité électrique
du cerveau. Découverte en 1920 par le neurologue allemand Hans Berger, elle devient en 1950 la
technique la plus couramment utilisé, elle offre une bonne résolution temporelle en plus d’étre
peu cotiteuse et non invasive. L’EEG fournit des enregistrements électroencéphalogramme que
les médecins pourront examiner & la recherche de preuve de décharges électriques anormales,
mais, en raison du temps limité de ’enregistrement, 'EEG peut aussi ne pas en dépister, et
Iélectroencéphalogramme peut étre normal alors que le patient souffre bien d’épilepsie, ce qui
conduit forcément a des erreurs lors de I’analyse visuelle. Néanmoins ces ratés restent faibles et
peuvent étre détecté en répétant les tests.

Ces solutions restent utiles mais pas suffisantes pour ’amélioration de la vie quotidienne des
épileptiques, d’ou I'introduction des systémes de détection et de prédiction des crises, leur role est
d’alerter les patients d’une éventuelle crise un temps avant sa production, ces méthodes utilises
des analyses en temps réel, décryptes les enregistrements électroencéphalogrammes, ainsi que les
bandes de fréquences, En se basant sur plusieurs systémes de détection des crises déja proposés.
Afin d’obtenir des résultats fiables, et efficace en terme de temps de réponse du systéme par
rapport & une crise, le choix des bandes de fréquences & étudier est primordial, il en existe cinqg
rythmes, et d’aprés nos recherches et renseignements auprés des pédiatres et neurologues, nous
avons défini deux rythmes de fréquences qui caractérisent un départ de crise :

— La décharge rythmique Théta qui est trés facilement reconnaissable par son activité ryth-

mique généralement d’assez grande amplitude par rapport a l'activité de fond.

— La décharge rythmique Alpha est caractérisée par 1'état de veille calme, (yeux fermés et
repos physiologique et mental), c’est-a-dire que les ondes Alpha sont typiquement pré-
sentes lorsqu’un individu est en état de relaxation ou de méditation. Il peut avoir les yeux
fermés mais rester attentif aux stimuli extérieurs.

Nous proposons ici une approche résolument orientée sur 1’étude des épileptiques afin de

détecter les crises a partir d’informations physiologiques (liées a D'activité cérébrale). Le but

de ce travail consiste a développer un systéme de détection de crise en temps réel chez les
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victimes de cette maladie & partir de données électroencéphalographiques (décrivant activité
cérébrale).Cette approche est motivée par le fait que les pédiatres et les neurologues travaillent
essentiellement & partir des données cérébrales pour détecter des éventuelles crises. Pour la col-
lecte des signaux cérébraux, un casque sans fil sera utilisé. Cela va assurer la portabilité de notre
systéme, ainsi que et le confort du patient.

Le reste de ce document présentera le travail effectué afin d’élaborer un systéme de détection
automatique de crise d’épilepsie chez les enfants & partir des données électroencéphalographiques.
Il est organisé en quatre chapitres comme suite :

Chapitre 1 : "Pré-requis théoriques" : Nous abordant ce mémoire avec un premier chapitre
Le cadre général du sujet et la problématique médicale (définition, classification, traitement. .
.), et les notions de I’épilepsie chez les enfants ainsi que les raisons de notre choix d’étudier la
maladie chez cette catégorie. Ensuite, la structure générale d’un systéme de détection des crises
d’épilepsie grace aux signaux EEG sera évoqué, avec 'essentiel & connaitre sur leurs modes de
fonctionnement.

Chapitre 2 : "Etat de ’art sur les systémes de détection des crises épilepsie" : Nous
discuterons certains travaux de recherche concernant la détection des crises d’épilepsies, une
comparaison de différentes approches par rapport & leurs techniques de détections est ensuite
présentée pour mettre en évidence leurs points forts et points faibles en termes de fiabilité,
d’efficacité, d’exactitude, ainsi que du faux rejet et fausse acceptation. Puis, nous donnerons une
classification des travaux déja proposés.

Chapitre 3 : "Automatic Epileptic Seizure Detection in EEG Signals" : dans ce chapitre
nous présenterons notre contribution pour la détection des cries d’épilepsies a partir des signaux
EEG, en détaillant les différentes phases par lesquelles notre protocole passe pour assurer une
détection de crises rapide et efficace.

Chapitre 4 : "Simulation et évaluation de performances" :

Dans ce dernier chapitre, nous allons présenter les résultats de notre travail, ainsi qu’une
étude comparative de nos résultats avec certaines d’autres recherches. Nous allons terminer ce

travail par une conclusion générale.



CHAPITRE 1

PRE-REQUIS THEORIQUES

1.1 Introduction

L’épilepsie et 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.
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, et depuis 1989 une classification des
syndromes épileptiques et des épilepsies, permet le regroupement de symptémes et signes appa-
raissant ensemble d’une maniére constante et non fortuite. Les données de 'EEG sont capitales
dans cette classification. C’est ’examen le plus performant pour diagnostiquer une épilepsie. Il
permet de voir des ondes, ou grapho-éléments, c’est-a-dire a distance d’une crise, et souvent d’en-
registrer des crises. Dans la premiére section de ce chapitre, des notions générales sur 1’épilepsie
sont rassemblées, dans la deuxiéme et troisiéme section, une revue des crises chez les enfants,
ainsi que les raisons de notre choix de recherche sur les enfants. Comme ce travail de recherche
est consacré au traitement du signal EEG, une description générale sur 'EEG de surface et les
crises d’épilepsie et donnée. La derniére partie de ce chapitre expose la structure générale d’un
systéme de détection des crises d’épilepsie dans les signaux EEG. Enfin, une conclusion résumera

tous les points cités ci-dessus.



Chapitre 1 Pré-requis théoriques

1.2 Notions générales sur I’épilepsie

1.2.1 Définition

Le terme d’épilepsie recouvre plusieurs maladies neurologiques ayant pour point commun
la répétition de crises épileptiques spontanées [2]. L’épilepsie est une maladie neurologique qui
se caractérise par un fonctionnement anormal de l'activité du cerveau. Elle se traduit par la
répétition de crises imprévisibles et souvent trés bréves. Elles peuvent avoir lieu soit dans une
zone précise du cerveau, soit dans son ensemble. Les crises doivent se répéter pour dire qu’il
s’agisse d’épilepsie. Ainsi, avoir eu une seule crise de convulsions dans sa vie ne signifie pas que
P'on soit épileptique. Une crise survient lorsqu’il y a une activité neuronale anormale. Durant la
crise, les neurones s’activent pouvant générer jusqu’a 6 fois plus d’impulsions par seconde qu’en
temps normal. Ces crises peuvent prendre différentes formes et varier en intensité [4][I][2][3].
Ces influx nerveux anormaux peuvent se mesurer durant un électro-encéphalogramme (EEG),

un examen qui permet d’enregistrer lactivité cérébrale [3].

1.2.2 Classification des crises épileptiques

la classification des épilepsies ne doit pas étre seulement pertinente et dynamique selon les
changements de pensée, mais aussi robuste et applicable dans toutes les régions du globe. Son
but principal est de contribuer au diagnostic des patients, mais elle est également cruciale pour
la recherche dans le domaine de 1’épilepsie, le développement des thérapies antiépileptiques et
la communication entre les professionnels partout dans le monde. Les crises épileptiques sont

classées en fonction de la localisation initiale de la décharge épileptique.

Les crises généralisées

L’épilepsie généralisée est caractérisée par des crises épileptiques généralisées (différentes des
crises épileptiques partielles). Parmi les crises d’épilepsie généralisées, la plus connue est la crise

généralisée tonico-clonique [7]. On peut la diviser en différentes formes :

— Les crises tonico-cloniques (grand mal) : La victime perd conscience, ces muscles se
raidissent et elle est prise de mouvements incontrolés.

— Les crises myocloniques : se caractérises par des mouvements des bras et des jambes.

— Les crises d’absence (petit mal) : plus communes chez les enfants, elles constituent
une perte de contact avec I’extérieur pendant une dizaine de secondes & quelques minutes.

— Les crises atoniques : perte de tonus pouvant renverser le patient par terre.
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Les crises partielles (ou focales)

C’est une forme de décharges paroxystiques qui se concentre sur une région corticale limitée.
La crise partielle peut s’étendre sur d’autres régions du cortex. Une propagation secondaire peut
avoir lieu et entrainer des épisodes tonico-cloniques. Il existe aussi des crises simples sans aucune
modification de la conscience et des complexes avec altération de la conscience [24].
— Crises partielles simples : qui s’étendent sur une ou plusieurs régions du méme hémi-
sphére du cortex comme le montre la Figure [[.I} Dans ce cas, le malade ne passe pas par
une altération de conscience [36].
— Crises partielles complexes : qui s’étendent sur les deux hémispheéres du cortex. Cette
crise est accompagnée d’une altération de conscience. Dans ce cas on observe une perte

de conscience [36].

Crise Focale Crise Généralisée

FIGURE 1.1 — Les crises généralisées et partielles.

1.2.3 Causes et symptomes

Les causes de cette maladie peuvent-étre :
— Familiales (antécédents familiaux)

— Une tumeur au cerveau

— L’alcoolisme

— Un AVC (Accident Vasculaire Cérébral)

— Une intoxication

— La séquelle d’'un traumatisme

— Fiévre élevée chez les jeunes enfants (+ 38,5°)

Les symptomes de cette maladie peuvent-étre :

— Absence (maximum 20 minutes)

— Trouble des 5 sens (visuels, auditifs, olfactifs, gustatifs, vertige)

— Des périodes de perte de conscience ou de conscience altérée. Parfois, les yeux restent.
ouverts, avec un regard fixe.

— Chute brutale de la personne sans raison apparente
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— Dans certains cas, des convulsions : des contractions musculaires prolongées et involon-
taires des bras et des jambes.

— Une respiration bruyante.

— La personne devient effrayée sans raison apparente, elle peut méme paniquer ou se mettre

en colére.

1.2.4 Traitement

A T'heure actuelle, pour soigner les patients épileptiques, le traitement est d’abord médica-

menteux. En cas d’échec de ce traitement, un traitement chirurgical est proposé.

Traitement Pharmacologique

Les médicaments utilisés pour traiter ’épilepsie sont souvent des drogues qui agissent direc-
tement sur les mécanismes neuronaux déclenchant les crises. Ces médicaments anti épileptiques
permettent de traiter avec succés jusqu’a 70% des enfants et des adultes (c’est-a-dire pouvant

obtenir la disparition compléte des crises).

Les traitements chirurgicaux

Contrairement au traitement pharmaceutique, le traitement chirurgical de I’épilepsie agit di-
rectement sur la zone épileptogéne. En effet, dans le cadre des épilepsies partielles généralement
dues a des lésions focales, I'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 fonc-
tionnel 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 résection partielle ou totale du corps calleux (canaux de communication entre les hémisphéres
gauche et droit). Ce type d’opération n’est envisagé que dans les cas d’épilepsie généralisée trés
graves. Aprés une opération, 60%-70% des patients ne font plus de crises, bien que dans certains

cas cette rémission peut intervenir jusqu’a 2 ans aprés 'opération [33].

1.3 L’épilepsie chez les enfants

1.3.1 Reconnaitre les crises

L’épilepsie est une maladie chronique fréquente chez I’enfant. Elle se caractérise par la surve-
nue plus ou moins fréquente et imprévisible de crises qui peuvent durer de quelques secondes &
plusieurs minutes. Les crises peuvent se manifester sous différentes formes : absences, convulsions,

pertes de connaissance [20]. Comme chez les adultes, on distingue des formes partielles et des
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formes généralisées. Chacune de ces deux formes d’épilepsie est elle-méme divisée en formes dites
« idiopathiques » et en formes dites « non idiopathiques ». De plus, il existe d’autres formes d’épi-
lepsie regroupées sous le terme de « syndromes épileptiques ». A chaque syndrome correspond un
certain type de crises, d’anomalies de 1’électroencéphalogramme, d’age d’apparition et, souvent,
une méme réponse aux traitements et une méme évolution [19]. Les épilepsies sont classées en

fonction de la cause qui les a provoquées.

1.3.2 Causes et symptomes
Causes

La ligue internationale contre 1’épilepsie distingue actuellement quatre grandes causes a cette
maladie :
— Les causes génétiques, qui sont les plus fréquentes.
— Les causes structurales, qui sont liées & une anomalie acquise ou constitutionnelle du
cortex cérébral.
— Les causes métaboliques.
— Les causes inconnues.

Certaines épilepsies ont certainement des causes inflammatoires [39].

Symptoémes

L’épilepsie est marquée par la répétition plus ou moins fréquente et imprévisible de crises qui

peuvent provoquer :

— Les crises tonico-cloniques sont les plus impressionnantes. Elles se caractérisent par des
contractions intenses de tous les muscles, associées & des convulsions qui peuvent durer
plusieurs minutes.

— Les absences sont des crises sans convulsions qui durent quelques secondes. Durant la
crise, I’enfant n’est pas conscient il n’interagit pas avec ’entourage. Cette forme de crise
est 'une des plus fréquentes chez ’enfant.

— Plusieurs autres formes de crises existent et les symptomes des crises focales sont souvent

plus discrets [20)].

1.3.3 Diagnostic

Le diagnostic est réalisé aprés un bilan approfondi par le neuro-pédiatre. Il comprend de fagon
systématique un électro-encéphalogramme (EEG). L’EEG est un examen indolore qui mesure
Pactivité du cerveau, via des électrodes posées sur le cuir chevelu. L’'imagerie (IRM, tomographie,
etc.) permet notamment d’identifier d’éventuelles lésions du cerveau. Définir la forme de la crise

épileptique (généralisée ou focale), un interrogatoire de ’entourage et des témoins de la crise est
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nécessaire afin d’obtenir des informations essentielles qui vont permettre la classification de la
crise [20].

1.3.4 Traitement

Le traitement médicamenteux comporte un traitement de fond quotidien dont 'objectif est
de limiter la survenue des crises. Prés de 70% des épilepsies sont sensibles aux traitements. La
régle générale, lors de la mise en place d’un traitement, est de choisir celui qui a le plus de chance
de controler ’épilepsie, qui est le mieux toléré, et, chez 'enfant, celui pour lequel le recul est
important. Parmi ces traitements ont trouvent :

— L’éthosuximide utiliser pour I’épilepsie absence de ’enfant.

— Epilepsie & pointes centrotemporales (EPR ou EPCT).

— Epilepsies focales non idiopathiques. Le syndrome de West [39].

1.4 Pourquoi les enfants ?

L’épilepsie est la premiére maladie neurologique chez I’enfant. Elle est un probléme de santé
publique au méme titre que I’asthme ou le diabéte. On compte environ 4000 nouveaux cas d’en-
fants de moins de dix ans par an. Mais tous les cas n’ont pas la méme gravité et n’auront pas le
méme retentissement sur le cerveau. Certains cas bénins ayant recu un traitement approprié ne
laisseront aucune trace par la suite. D’autres, la moitié environ, peuvent avoir des répercussions
séveres sur le développement normal de l'enfant. Pour cause 'une des grandes originalités des
épilepsies de I'enfant est qu’elles surviennent sur un cerveau en plein développement. Ce n’est
pas le hasard. Il existe en effet de nombreuses relations entre cette maladie et la maturation
cérébrale. Car I'immaturité des réseaux neuronaux et leur hyperexcitabilité favorisent 1’appari-
tion de I’épilepsie, elles en modifient 'expression, la sévérité, la réponse aux médicaments. Mais
inversement 1’épilepsie, elle aussi, peut avoir un impact sur le développement cérébral ultérieur et
modifier la maturation des réseaux neuronaux. On sait grace a I'imagerie nucléaire que le cerveau
de 'enfant connait une activité extrémement importante dans les deux premiéres années de la
vie avec un débit sanguin trés élevé, puis, que cette activité passe par un plateau jusque vers huit
ans pour diminuer ensuite et atteindre la valeur adulte vers dix-huit ans. Cette derniére reste
stable ensuite jusqu’a 60 ans. C’est au cours de ces périodes, dites “ périodes critiques “, que les
crises peuvent induire des remaniements anormaux dans les réseaux neuronaux et contrecarrer
le développement normal de I’enfant. Il faut bien comprendre en effet que ce développement
fonctionnel des réseaux cérébraux sert avant tout & la mise en place, au développement et a la
bonne marche des différentes fonctions correspondantes, qu’elles soient motrices, sensorielles ou

cognitives [20].
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1.5 L’EEG de surface et les crises d’épilepsie

L’EEG est un examen clinique non invasif. C’est le moyen le plus utilisé pour mettre en
évidence l'activité électrique du cerveau, donc activité épileptique proprement dite. Comparé
aux autres techniques d’investigation. 'EEG fournit des informations en temps réel et avec une
trés bonne résolution temporelle, de 'ordre de la milliseconde. Il demeure incontournable pour
le diagnostic et la classification des épilepsies. L’EEG rassemble les potentiels électriques sur un
appareil qui amplifie les signaux et les transcrit pour qu’ils puissent étre analysés. Ces signaux
sont recueillis grace a des électrodes posées suivant une norme internationale sur le cuir chevelu

et le visage.

1.5.1 Modalité d’enregistrement

L’EEG peut étre adapté a chaque patient selon le premier diagnostic du médecin. Les parents
sont alors sollicités pour fournir le maximum de précisions sur les crises d’épilepsie ou les troubles
passés afin de désigner I’examen le plus adapté. Les différentes modalités de 'EEG sont : 'EEG
dit standard, 'EEG avec vidéo de courte durée ou de 24 heures, ’'Holter-EEG [36].

L’EEG standard : Montage 10/20

L’EEG standard est généralement réalisé par un technicien chez un neurologue dans un cadre
hospitalier. Un casque souple est reposé sur la téte du patient pour y fixer entre 15 et 32 électrodes
enduites d’une pate conductrice. Le montage 10/20 comprend en routine 21 électrodes présenté
dans la Figure [[.2] Fp = Fronto-polaire; F = Frontale; T = Temporale; C = Centrale; P =
Pariétale; O = Occipitale. Par convention internationale, les chiffres pairs désignent la partie
droite du cortex, les chiffres impairs désignent la gauche et la lettre z désigne la ligne médiane

(Nasion-Anion).

2® ¢ O

0

FIGURE 1.2 — Montage 10/20.
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Le vidéo-EEG

Il s’agit d’un enregistrement EEG couplé & un enregistrement vidéo. Une caméra vidéo est
installée et enregistre votre attitude du patient, en méme temps que votre EEG [33]. Le vidéo-

EEG peut étre prolongé sur une durée d’une heure répétée plusieurs fois par jour & 24 heures

Le Holter-EEG (Montage ambulatoire)

L’EEG en ambulatoire est un enregistrement prolongé de 'EEG sur un enregistreur portable
(comme le holter cardiaque). L’EEG est enregistré au moyen de petits capteurs (électrodes) collés

sur le cuir chevelu a des endroits précis et reliés par des cables au boitier enregistreur [25].

1.5.2 Type des montages

Les montages de 'EEG sont standardisés afin de permettre une meilleure communication
entre les différents laboratoires. Un montage vise & couvrir de fagon parfaitement symétrique la

surface du scalp.

Montage a référence commune

L’EEG mesure la différence de potentiel recueilli entre une électrode active et une référence
commune. La référence peut étre céphalique comme la Cz et le Fz ou non céphalique comme
Poreille, le nez ou le menton. Une électrode dite électrode terre doit étre placée & une distance
du scalp, par exemple les épaules. Certains systémes utilisent la méme électrode comme terre et

comme référence.

Montage a référence moyenne

La référence moyenne est la somme de l'activité de toutes les voies d’enregistrement divisée

par le nombre de voies. Ce montage n’est possible qu’avec un grand nombre d’électrodes.

Montage bipolaire

L’EEG, dans ce cas, enregistre la différence de potentiel entre deux électrodes actives placées
sur la surface corticale. Une troisiéme électrode supplémentaire, dite électrode de masse, est
nécessaire pour obtenir une tension différentielle. La configuration minimale pour le canal mono
mesure EEG se compose d’une électrode active, une électrode de référence et une électrode de
masse. Pour une couverture maximale des zones cérébrales, cette configuration peut fournir 256
chaines EEG [36].

11
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1.5.3 Bandes de fréquences principales des signaux EEG

Les rythmes cérébraux sont des signaux spontanés, c’est-a-dire qu’ils ne sont pas induits par
une stimulation externe. Ces rythmes sont utilisés en neurosciences cognitives afin de classifier
les patrons de sommeil, d’identifier des patrons d’activité neuronale atypiques associés a des
pathologies (P. Ex. épilepsie, tumeurs cervicales) ou bien & des états de conscience et de vigilance

[31]. Les activités électriques cérébrales rythmiques sont classées selon leur fréquence (voir la

Table

Rythme | Fréquence | Amplitude Localisation Corrélats
Delta 0-4 Hz > 30 uV Antérieur, diffus Sommeil lent Profond
théta 4-8 Hz 20 uV Centro temporal Sommeil Léger
alpha 8-13 Hz 50 uV Postérieur Veille calme
Béta 13-30 Hz < 20uV Antérieur et moyen Veille active

Gamma >30 Hz 20 uV Antérieur et moyen Veille active

TABLE 1.1 — Principaux rythmes d’'un EEG [24].

— Delta : fréquences jusqu’a 4 Hz, normales chez le trés jeune enfant, elles peuvent ensuite
caractériser certaines lésions cérébrales [24].

— Théta : fréquences entre 4 et 8 Hz, observées principalement chez I’enfant, ’adolescent et
le jeune adulte. Elles caractérisent également certains états de somnolence ou d’hypnose
[24].

— Alpha : fréquences comprises entre 8 et 13 Hz. Elles caractérisent un état de conscience
apaisé, et sont principalement émises lorsque le sujet a les yeux fermés [24].

— Béta : fréquences supérieures & 13 Hz (et généralement inférieures a 30 hz). Elles appa-
raissent en période d’activité intense, de concentration ou d’anxiété [24].

— Gamma : au dela de 30 Hz, fréquences rapides non étudiées dans ce travail de recherche
[24].

1.5.4 Activités paroxystiques élémentaires

Les activités paroxystiques sont différentes des activités épileptiques. Se sont des anomalies
présentes dans 'EEG. Les experts doivent signaler si le patient présente des manifestations

cliniques associées a ces anomalies [36]. Electriquement, ces activités paroxystiques sont :
— L’onde : elle correspond & toute différence de potentiel entre deux électrodes qui de

traduit par un paroxysme EEG [30].
— La pointe : paroxysme EEG de bréve durée (20 a 70 ms) [36].

12
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— La pointe lente (onde aigu) : pointe de grande amplitude d’une durée comprise entre
70 ms et 200 ms ayant ainsi un aspect moins aigu qu’une pointe [36].

— Les pointes-ondes : pointe suivies d’une onde lente de méme polarité. Suivant le nombre
de cycle (c) par seconde (s) des paroxysmes. On distingue les pontes-onde lentes qui sont
a 2.5 ¢/s ou moins, les pointes-ondes a 3 ¢/s et les pointes-ondes rapides a 4 ¢/s [36].

— Les poly-pointes : succession de deux ou plusieurs pointes [36].

— Les poly-pointes ondes : succession de pointes suivies immédiatement d’une onde lente
[36].

— L’onde-triphasique : c’est une onde lente composée d’un ensemble de trois compo-
santes : une composante négative de faible amplitude, une composante positives de grande
amplitude et une composante négative de plus faible amplitudes [36].

L’absence des anomalies EEG typiques ne signifie pas que le diagnostic ne sera pas établi.

En revanche elle permette de lorienter [36].

1.5.5 Les Perturbations de 'EEG

Les signaux EEG recueillis en surface résultent de la sommation de deux types de signaux :
d’une part, les signaux électriques cérébraux générés par les populations neuronales en profon-
deur. D’autre part, les signaux extra-cérébraux appelés artefacts. Ces derniers, souvent d’une
énergie importante, peuvent perturber le signal original et détériorer la qualité de I’analyse. Les

perturbations détectées sur 'EEG sont classées en deux catégories.

Les bruits

Les bruits sont des signaux aléatoires stationnaires non informatifs affectant les signaux EEG.

Ils résultent des instruments de mesures et le environnement (interaction électromagnétique).

Les artefacts

Les artefacts sont les signaux d’origines non cérébrales. ils peuvent avoir principalement trois
origines (oculaire, musculaire, et mécanique) [I8].

— Les clignements oculaires : Les clignements des yeux forment un signal lent (< 4Hz)
qui correspond & un potentiel électrique généré par le mouvement de I'ceil et de la paupiére.

— Les mouvements oculaires : Les mouvements des yeux forment également un signal
lent (<4Hz) qui correspond au mouvement mécanique des yeux.

— Les artefacts musculaires : L’activité musculaire donne des signaux hautes fréquences
(> 13Hz), en grande partie supérieur a lactivité EEG mesurable.

— Les artefacts d’électrode : Il arrive que des mouvements d’un fil ou d’une électrode

créé un artefact basse fréquence (< 2Hz) sur une électrode.

13
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1.6 Structure générale d’un systéme de détection des crises

d’épilepsie dans les signaux EEG

Le BCI peut étre classé en trois groupes principaux (Invasif, semi-invasif, non invasif). La
classification dépend de la fagon dont le signal électrique est obtenu & partir des cellules neuronales
dans le cerveau humain [21I]. La plupart des pays asiatiques préférent l’essence des systémes BCI
non invasives en raison de leur prix abordable et la flexibilité dans la capture des signaux du
cerveau [22]. Un systéme BCI est composé de quatre phases. Qui sont Acquisition du signal,

prétraitement du signal, classification du signal et interaction avec I'ordinateur.

1.6.1 Acquisition du signal

L’acquisition des signaux cérébraux est réalisée en utilisant diverses méthodes non inva-
sives comme Electroencéphalographie (EEG), imagerie par résonance magnétique fonctionnelle

(IRMY), spectroscopie proche infrarouge (NIRS) et, Magnéto-encéphalographie (MEG) (voir la
Figure [1.3).

G =

EEG fRIM

EMG

FIGURE 1.3 — Méthodologies d’acquisition du signal.

1.6.2 Prétraitement du signal

Apreés la phase d’acquisition, les signaux doivent étre prétraités et améliorés. En général, les

signaux cérébraux acquis sont contaminés par le bruit et les artefacts. Donc, 1’élimination de
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ces derniers peut se faire en utilisant le référencement moyen en commun (CAR), la Surface
Laplacien (SL), Analyse en composantes indépendantes (ICA), Schémas Spatiaux Communs
(CSP), Analyse en Composantes Principales(PCA), Décomposition & Valeur Unique (SVD), Mo-
deles Spatio-Spatiaux Communs (CSSP), Normalisation de Fréquence (Freq-Norm), Technique
de Moyenne Locale (LAT), Filtrage Kalman Robuste, Décomposition Sous-espace Spatial Com-
muns (CSSD), etc. Les méthodes les plus fréquemment utilisées sont 'ICA, le CAR, le SL, le
PCA, le CSP et le filtrage adaptatif [23].

1.6.3 Extraction de caractéristiques

Apreés avoir obtenu les signaux sans bruit de la phase d’amélioration du signal, les caractéris-
tiques essentielles des signaux du cerveau ont été extraits. Pour ’extraction des caractéristiques
des signaux EEG, On peut utiliser des méthodes telles que les paramétres autorégressifs adapta-
tifs (AAR), AAR bilinéaire,AAR multi variée, Transformations de Fourier rapides (FFT), PCA,
ICA, Algorithmes génétiques (GA),ondelettes Transformations (WT), Décomposition de paquets
d’ondelettes (WPD) ,Parmi celles-ci, ICA,PCA, WT, AR, WPD, Les FFT sont les plus utilisés
[37).

1.6.4 Classification

Apreés I'extraction des caractéristiques, les signaux sont classés en différentes classes a 1'aide
de divers classificateurs. Les différents types de classificateurs comprennent les classificateurs
linéaires, les classificateurs basés sur les réseaux neuronaux artificiels (ANN), les classificateurs
bayésiens non linéaires et les classificateurs du plus proche voisin. Parmi ces classificateurs, les
classificateurs linéaires et les classificateurs bayésiens non linéaires sont les plus utilisés dans la
conception de la BCI [40].

1.7 Conclusion

Au cours de ce premier chapitre, un apergu sur I’épilepsie et I’épilepsie chez les enfants a été
d’abord présenté, suivie d’une description détaillée sur ’électro-encéphalogramme (EEG). Les
signaux EEG sont les plus utiles pour la détection d’épilepsie qui vont nous aider a la conception
d’un modéle dans le but de détecter et classifier I’épilepsie. Dans le chapitre suivant nous allons
proposer certains systémes connus, que nous allons étudier et comparer, afin de choisir la meilleure

solution possible pour I’élaboration de notre systéme.
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CHAPITRE 2

ETAT DE I’ART SUR LES SYSTEMES DE DETECTION
DES CRISES D’EPILEPSIE

2.1 Introduction

Les personnes souffrant de crises ont tendance & avoir davantage de problémes physiques
(par exemple, fractures ou hématomes dus aux crises), et une fréquence plus élevée de troubles
psychosociaux, comme ’anxiété ou la dépression. De méme, le risque de décés prématuré est jus-
qu’a trois fois plus élevé chez les personnes atteintes d’épilepsie que dans la population générale.
Ajouter a cela le fait que la crise se produit sans aucun signe alertant la personne, cela implique
que la personne n’est pas prévenue et qu’elle peut étre dans des situation litigieuse (baignade,
conduite, etc.) au moment de la crise et les conséquences peuvent étre plus fatal que la crise
elle-méme.

Afin de faciliter leur quotidien et de les prévenir de la survenue d’une crise, le développement
d’un protocole de prévention et de détection des crises un temps en avance est plus que nécessaire.
Ces protocoles doivent tenir compte des bénéfices sur le plan d’efficacité et un cotit de calcul
minimal pour assurer une détection rapide et en temps réel. Ainsi qu’a la contrainte des ressources
et matérielles limitées.

Dans ce chapitre, une présentation et une étude de quelques solutions récemment proposées
sur l'axe de détection des crises épileptiques sera faite. Pour cela, nous définirons les critéres
d’évaluation sur lesquels nous nous baserons pour évaluer les protocoles étudiés. Suivie par notre
propre classification des solutions étudiées en montrant les principales différences et similarités
entre eux. Enfin, nous terminerons par une synthése résumant les points forts et les points faibles

des protocoles étudiés.
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2.2 Ciritéres d’évaluation des approches existantes

Dans un signal EEG comprenant une période de saisie, il existe toujours une déférence entres
les intervalles de crises et de non-crise, les méthodes de détection et de prédiction du domaine
temporel tentent de les différencier automatiquement et évaluent leurs performances a 1 ’aide
de différentes mesures telles que la sensibilité, la spécificité, ’exactitude et la valeur faussement
positive et faussement négative. Lorsqu’il s’agit d’un algorithme de détection, quatre cas peuvent
étre rencontrés : - Vrai Positif Détections(VPD) : C’est le cas ou 'anomalie paroxystique est
détectée par 'approche adoptée et par l'expert. - Fausses Négatif Détections (FND) : Clest
le cas ot I'anomalie paroxystique est détectée par l’expert et non pas par notre approche. -
Fausses Positives Détections (FPD) : C’est le cas ou 'anomalie paroxystique est détectée par
notre approche et non pas par 'expert. - Vrai Négative Détections (VND) : Ce critére est défini
selon les besoins de notre application - Temps : C’est la largeur du temps d’enregistrements.
Dans notre application, le temps est de 24 heures pour tous les patients de la base de données
CHB-Mit.

Cependant, plusieurs métriques de validation ont été proposées afin d’évaluer les performances

de I’approche proposée. Elles sont définies comme suit :

2.2.1 Sensibilité

Elle Correspond au rapport entre les VPD et 'ensemble des crises. C’est la métrique la plus
appliquée dans la valorisation des résultats de détections. Elle montre la capacité de I'approche
a détecter des crises. La sensibilité est calculée comme suit :

e VP
Sensibilité = VP L TN x 100 (2.1)

2.2.2 Spécificité

C’est un critére d’évaluation spécifique aux algorithmes de prédiction et d’anticipation. Ce
critére correspond au rapport entre les VND et 'ensemble des VND et les FPD. La spécificité
renseigne sur la capacité de I’approche & ne pas détecter des événements qui ne sont pas des

vraies crises épileptiques. Elle est définie par ’équation suivante :

Spécificité = x 100 (2.2)

VN
VN + FP
2.2.3 Taux de faux négatif

Les Faux négatif correspondent au nombre d’exemple positifs que le modéle a incorrectement

classés comme négatifs. La TFN est définie par I’équation suivante :

TEN x 100 (2.3)

TN
- VP+FN
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2.2.4 Taux de faux positif

Les Faux Positifs (ou les fausses alarmes) correspondent au nombre des alarmes, par une
durée de temps, déclarant I'avénement d’une activité épileptique en absence de crise. La TFP

est définie par I’équation suivante :

TFP x 100 (2.4)

_FP
~ VN +FP
2.2.5 Exactitude

Généralement utilisé pour les détecteurs d’événements, il s’agit du pourcentage de segments

correctement classés, par rapport a I’ensemble des segments soumis au détecteur :

VP + VN

Exactitude =
xactitude = O 5 TP EN <

100 (2.5)

De maniére générale, on parle de résultat positif lorsqu’un algorithme réalise une détection. Par
conséquent, les "vrais positifs" (VP) traduisent une détection correcte d’attaque épileptique, a
I'inverse des "faux positifs" (FP). D’un autre coté, les "vrais négatifs" (VN) référent logiquement
aux signaux normaux (hors état de crise) correctement classés, tandis que les "faux négatifs" (FN)

désignent les signaux anormaux non-relevés par le détecteur.

2.3 Taxonomie des travaux examinés

Nous présentons une classification des travaux que nous avons analysés en trois catégorie.
La premiére catégorie représente les solutions basées sur le deep learning. La deuxiéme catégorie
représente les solutions basées sur le traitement d’image. Enfin, la troisiéme et derniére catégorie

représente les solutions basées sur machine learning. La Figure montre notre classification.
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‘_- Systémes de détection des crises d'épilepsie ‘

i

Basé sur deep learning ‘ [ Basé sur le traitement d'image ‘ | Basé sur la machine de learning
Daoud et al. [24] . Jothira et al. [28] Rohan et al. [33]

Daoud et Bayoumi. [23] Emami et al. [25] Savadkoohi et al. [36]

Sahu et al. [35] Truong et al [37] Qaisar et Subasi. [34]

FIGURE 2.1 — Classification des systémes de détection des crises d’épilepsie étudiées.

2.4 Travaux antérieurs

2.4.1 Solutions basées sur deep Learning

— IoT based Efficient Epileptic Seizure Prediction System Using Deep Learning.
Daoud et al. [28], ont proposé un Deep Learning basé sur I'loT pour un systéme précis de
prédiction des crises d’épilepsie. Ce systéme propose une méthode qui se repose sur I'acquisition
de ’EEG du cuir chevelu du patient épileptique et sur le téléchargement de ’enregistrement EEG
sur le Cloud pour examen ultérieur par le médecin. De plus, un Edge-IoT est mis en ceuvre en
analysant 'enregistrement EEG a ’aide d’un algorithme d’apprentissage en profondeur au bord
et le résultat positif de la prédiction des crises déclenche une alarme au patient et envoie une
notification au médecin et aux autres services d’urgence choisis pour réduire le risque associé
avec la crise. Le systéme de Daoud et al. assure la détection des crises d’épilepsie grace au deep
Learning avec une précision de prédiction élevée de 96,1% avec une complexité moindre et une
empreinte mémoire plus petite font du systéme proposé un bon choix pour un systéme de santé
intelligent afin d’améliorer la qualité de vie des patients épileptiques.

— Efficient Epileptic Seizure Prediction based on Deep Learning.

Daoud et Bayoumi. [27], ont proposé une nouvelle méthode de prédiction des crises d’épilepsie
spécifique au patient basée sur le Deep Learning. Se systéme utilisant des données EEG du cuir
chevelu a long terme a été proposé. Cette méthode permet d’obtenir une précision de prédiction
de 99,6%, une sensibilité de 99,72%, une spécificité de 99,60%, un taux de fausses alarmes de

0,004 par heure et un temps de prédiction d’une heure avant le début de la crise. Le systéme
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de Daoud et Bayoumi assure la détection des crises d’épilepsie grace au deep Learning. Les
résultats expérimentaux de cette méthode démontrent ’efficacités, la fiabilité et 'adaptation de
I’application en temps réel a la prédiction des crises.

— Epileptic Seizure Detection and Anticipation using Deep Learning with Orde-

red Encoding of Spectrogram Features.

Sahu et al. [48], Ont proposé une nouvelle méthode d’apprentissage profond basée sur le spec-
trogramme pour la détection et lanticipation des crises d’épilepsie a partir de signaux EEG
multicanaux. Contrairement & d’autres méthodes, cette méthode propose un nouveau descrip-
teur de caractéristique tout en conservant l'ordre de voisinage des spectrogrammes & la fois en
temps et en fréquence, et en réduisant considérablement la dimensionnalité du descripteur de
caractéristique. La méthode utilise 18 canaux EEG, et le spectrogramme de chaque canal EEG
est construit en divisant chaque signal EEG en 3 blocs de temps et 19 blocs de fréquences, et la
valeur moyenne de grandeur de chacun de ces blocs est calculée. Le signal EEG est représenté
de maniére compacte par un tenseur 3D. Ce descripteur tensoriel est donné en entrée au réseau
de neurones & convolution proposé pour l'apprentissage de fonctionnalités de haut niveau. Les
évaluations sont effectuées sur un Ensemble de données EEG de 23 patients et les résultats de
la méthode proposée sont comparés & 9 autres méthodes existantes. De plus, la classification en
cing classes est effectuée a I'aide de la méthode proposée pour I'anticipation des crises. Cette mé-
thode assure la détection des crises d’épilepsie grace au deep Learning avec une précision globale
de 98,56% dans la détection et 88,65% dans la classification en 5 classes pour anticipation des

crises d’épilepsie.

2.4.2 Solutions basées sur le traitement d’image

— Classification of EEG signals for detection of epileptic seizure activities based
on feature extraction from brain maps using image processing algorithms.

Jothira et al. [34], Ont proposé un nouveau systéme pour détecter automatiquement ’épilep-
sie & partir des cartes cérébrales d’artefacts. Ces cartes cérébrales sont proposées pour aider
les médecins a diagnostiquer les signaux épileptiques sans effort. La principale contribution de
ce travail est d’analyser la performance de diverses techniques de traitement d’images dans la
classification du cerveau épileptique des cartes a partir de cartes cérébrales d’artefacts. A partir
des expériences, il est vérifié que le CNGP proposé pour le pixel voisin 16 bits et le CTP pour
le pixel voisin de 8 bits a montré un taux de classification efficace de 94% pour la détection de
cartes cérébrales épileptiques & partir de cartes cérébrales d’artefacts. Le systéme de Jothira et al
assure la détection des crises d’épilepsie grace au traitement d’image avec les techniques CNGP
et CTP qui fonctionnent efficacement en tant que descripteurs de motifs de texture et pose une
forte représentation de localité menant & un motif de texture amélioré pour une classification

efficace des cartes cérébrales épileptiques et artefacts.
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— Seizure detection by convolutional neural network-based analysis of scalp

electroencephalography plot images.

Emami et al. [30], Ont émis I'hypothése que les épileptologues experts peuvent détecter les
crises directement en analysant visuellement les images de tracé EEG, contrairement aux mé-
thodes automatisées qui analysent les caractéristiques spectraux-temporelles ou les caractéris-
tiques complexes et non stationnaires de 'EEG signaux. Cela permet a la détection des crises de
bénéficier des réseaux de neurones convolutifs (CNN) car leur reconnaissance visuelle est compa-
rable a celle des humains [38]. Le systéme d’Emami et al assure la détection des crises d’épilepsie
grace au traitement d’image avec 'EEG du cuir chevelu dans laquelle les données EEG ont été
converties en une série d’images de tracé, analysées par un épileptologue, puis le CNN a été
utilisé pour classer chaque image en état de crise ou non-crise. Ainsi, la reconnaissance visuelle
artificielle par les réseaux de neurones convolutifs permet la détection des crises, qui autrement
repose actuellement sur une inspection visuelle habile faite par des épileptologues experts lors
du diagnostic clinique.

— A Generalised Seizure Prediction with Convolutional Neural Networks for

Intracranial and Scalp Electroencephalogram Data Analysis.

Truong et al. [51], ont appliqués les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sur différents
intracraniens mais aussi sur ’ensemble des données d’électroencéphalogramme (EEG) du cuir
chevelu. Ce systéme propose une prédiction rétrospective généralisée et spécifique au patient.
L’utilisation de la transformée de Fourier a court terme (STFT) sur Fenétres EEG de 30 secondes
permet au systéme d’extraire les informations dans les deux domaines fréquentiel et temporel.
Une étape de normalisation est alors appliquée sur les composants STFT sur toute la gamme
de fréquences pour éviter que les caractéristiques des hautes fréquences ne soient influencées par
celles & fréquences plus basses. Un modéle de réseau de neurones convolutif est aussi utilisé a
la fois pour 'extraction de caractéristiques mais aussi pour la classification afin de séparer les
segments et les inter-critiques. L’approche proposée atteint une sensibilité de 81,4%, et un taux
de fausse prédiction (FPR) de 0,06/h. Cette méthode de prédiction est également statistiquement

meilleure qu'une méthode aléatoire non spécifique prédicteur.

2.4.3 Solutions basées sur machine Learning

— Efficient Approach to Detect Epileptic Seizure using Machine Learning Mo-

dels for Modern Healthcare System.

Rohan et al. [47], ont proposé un systéme pour la multi-classe classification de la crise d’épilep-
sie. Par détection précoce, le probléme peut étre guéri. XGBoost et ANN ont donné des résultats
prometteurs en conformité avec la précision, mais le SVM a été préférée pour la classification
multi classe précise. Ce systéme assure la détection des crises d’épilepsie grace a machine Lear-

ning mais aussi grace aux performances de I’apprentissage automatique. Afin de classer les crises
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d’épilepsie. Le SVM a obtenu les meilleures performances, en effet, avec une précision de 97.31%,
et une exactitude de 95.33%, les résultats obtenus par ce systéme sont trés prometteurs.

— A machine learning approach to epileptic seizure prediction using Electroen-

cephalogram (EEG) Signal.

savadkoohi et al. [49], ont exploré le systéme d’apprentissage automatique pour les diagnostics
et la détection des crises d’épilepsie. Cette méthode permet d’analyser le signal EEG dans les
domaines temporels et fréquentiels et extrait les caractéristiques de chaque onde EEG. Pour la
classification, le K-plus proche voisins (KNN) et le support vecteur machine (SVM) ont été utilisé.
Aprés avoir comparé 'efficacité de chaque fonctionnalité individuellement, une combinaison des
fonctionnalités a permet de choisir les meilleures et les plus importantes fonctionnalités. Cette
méthode a permet d’avoir une précision de 99.5

— Effective epileptic seizure detection based on the event-driven processing and

machine learning for mobile healthcare.

Qaisar et Subasi. [40], ont proposé un systéme de détection et de prédiction des crises d’épilepsie
basé sur machine Learning. Cette approche utilise une émergence intelligente de 'acquisition
et du conditionnement du signal événementiel avec une extraction et une classification robustes
des caractéristiques modules. L’objectif est de contribuer au développement d’un systéme de
diagnostic EEG modernes et efficaces en termes de calcul pour une détection efficace des crises
d’épilepsie. Le systéme de Qaisar et Subasi assure la détection des crises d’épilepsie grace au
signal acquis en utilisant un EDADC pour réguler la vitesse d’acquisition du signal en fonction
des variations du signal d’entrée [44]. Il diminue l'activité de la chaine de post-traitement en
n’acquérant que les informations pertinentes [45][42][43]. Le systéme est prometteur et conduit

& une électronique frontale compétente avec des données en temps réel.

2.5 Etude comparative

Plusieurs systémes de détections des crises ont été proposés, certains exploites les caracté-
ristiques de deep Learning, d’autres le traitement d’image, ou encore machine Learning. Tous
ces systémes permettent la détection des crises avec des temps records, chaque systéme a ses
avantages et ses inconvenant par rapport aux autres systémes. Afin de mieux comprendre la
diversité des systémes étudiés dans ce chapitre et traitant le probléme de la détection des crises
épileptiques, la Table [2.1] illustre une étude comparative que nous avons menée sur les différents

systémes analysés précédemment selon les critéres d’évaluation discutés en section [2.2]
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Les systémes [28][27][48], sont des solutions avec un taux d’exactitude meilleur pour la détec-
tion des crises, et avec un trés faible taux de faux positive, la sensibilité et la spécificité restent
elles aussi trés élevés. Pour les solutions [34][30][51], le probléme de ’applicabilité de ses systémes
reste & amélioré car la sensibilité de ces méthodes reste relativement faible par rapport aux autres
méthodes, & noter aussi le taux de faux positive moyen pour le protocole [30], est des fausses
alertes chaque 5 heure. Et pour ce qui est des solutions [46][49][47], on constate des résultats
relativement élevés pour la sensibilité, la spécificité, et ’exactitude, mais ces résultats restent a

confirmer vu le nombre de patient limiter pour les tests.

2.6 Synthése

Les résultats constatés sur la Table nous laisse dire que les systémes [46][49][47], sont
de meilleurs qualités par-rapport aux autres. Ces trois systémes sont tous des solutions basés
sur machine Learning. Afin de faire notre choix sur la solution & prendre pour la suite de notre
travail, nous avons menés notre petite enquéte sur les raisons qui font que les résultats obte-
nus des systémes basées sur machine Learning sont meilleurs. Les solutions basées sur le Deep
Learning ainsi que sur le traitement d’image, traite des données non structurés, contrairement a
machine Learning, qui permet au programmeur de choisir directement et uniquement les données
nécessaires pour le fonctionnement de son systéme. C’est un avantage pour les solutions de Deep
Learning et le traitement d’image, parce qu’ils font la distinction entre les données nécessaires
au fonctionnement du systéme sans l'intervention de ’homme, et les récupére automatiquement,
ce qui fait qu’ils sont plus indépendant, et bizarrement, c’est la raison pour laquelle les résultats
obtenus par ces deux systémes sont inférieurs aux résultats de machine Learning. En effet, pour
avoir un systéme de qualité basée sur le Deep Learning ou sur le traitement d’image, de long algo-
rithmes sont nécessaire, cela implique le besoin d’utiliser des serveurs trés puissant, un ordinateur
(méme avec des capacités élevées) ne pourra pas dérouler ces algorithmes trés complexe.

Pour des solutions moins cotiteuses, tous les systémes proposés ont eu recours a 'utilisation
d’un ordinateur, et contrairement aux solutions basées sur machine Learning, les systémes basés
sur le Deep Learning et le traitement d’image ont réduits la profondeur de leurs algorithmes dans
la partie du prétraitement et ’éxtraction des caractéristiques, et c’est la raison pour laquelle les
résultats de performance des classificateurs ont diminué. Vu que nous allons nous servir d’un
ordinateur pour ’élaboration de notre systéme, la solution basée sur machine Learning sera

logiquement choisit pour la suite de notre travail.

2.7 Conclusion

Plusieurs études montrent que les signaux EEG avaient des modéles différents avant la surve-

nue de la crise, de plus I’épilepsie se manifeste de différentes maniére d’un enfant a un autre, d’ou
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la difficulté de trouver une méthode qui conduit & une prévision rapide et précise des crises. Afin
de répondre a ces problémes, nous avons mené dans ce chapitre une étude sur les approches de
détection de crise existantes, on a proposé une catégorisation pour ces approches, avant de termi-
ner par une étude comparative entre ces méthodes grace aux mesures de performance prédéfinie,
qui sont appliquer pour chaque approche. Ces différentes techniques donnent de bons résultats,
notamment machine learning, mais nécessitent un apprentissage sur un grand nombre de données
afin d’élaborer le modéle de détection de crise. Enfin, nous avons pu identifier quelques méthodes
qui nécessitent pas d’apprentissage et s’adaptent sans réglage aux différents cas de crise. Nous
pouvons noter la méthode basée sur I’électroencéphalogramme (ou EEG). Ainsi, nous avons pu
soulever précisément les problémes auxquels nous devons faire face pour obtenir une solution qui
répond aux critéres cités auparavant. Le chapitre suivant sera consacré a la description détaillée

de notre contribution.
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CHAPITRE 3

CLOUD BASED AUTOMATIC EPILEPTIC SEIZURE
DETECTION SYSTEM

3.1 Introduction

A travers I’étude des protocoles de détection des crises d’épilepsies, nous avons déduits que la
méthode la plus précise est bien celle qui utilise les données acquises a partir des capteurs physio-
logiques tels que ’électroencéphalogramme(EEG) dont ses signaux fournissent des informations
trés utiles pour détecter les crises en temps réel. Bien que les méthodes citées dans le chapitre
précédent atteignent une excellente précision dans certains cas, elles ont été jugées insuffisantes
pour apprendre et classifier les signaux EEG qui sont complexes et non stationnaires.

Pour remédier aux défaillances des méthodes existantes pour la détection des crises, nous pro-
posons dans ce chapitre un autre systéme sur lequel repose notre contribution. Nous présentons
notre protocole de détection des crises, qui est basé sur les deux bandes de fréquences Alpha et

Théta ainsi que la réduction du nombre de canaux en exploitant seulement le canal C3-P3.

3.2 DMotivation

L’épilepsie est 'une des maladies neurologiques les plus répondues et les plus dévastatrices
dans le monde. Pour apporter notre aide & ces personnes touchées par cette maladie, Nous
avons optés pour une conception d’un systéme qui pourrait anticiper, trés tot I'arrivée de ces
crises avec un certain niveau de fiabilité tout en présentant une complexité minimale. C’est vrai,
plusieurs méthodes ont déja était proposé, avec des résultats trés intéressants pour certaines,
mais malheureusement aucuns systéme n’as pu répondre concrétement & tous les problémes des

épileptiques. Notre défi sera alors a la fois médical (détection trés rapides des éventuels crises),
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et industriel (utilisation d’un casque avec un seul canal).

Augmenter les résultats des mesures de performance fera de notre systéme de détection des
crises d’épilepsies un systéme trés performant. Afin d’avoir ces résultats souhaités, nous avons
met en avant l'utilisation du canal (C3-P3). Certaines recherches montres que 'utilisation d’un
seul canal s’avére plus efficace pour la détection des crises d’épilepsie [32], ce qui explique notre
choix d’utiliser uniquement le canal C3-P3 (voire figure . Cette réduction de nombre de
canaux EEG nous permet aussi d’améliorer le confort du patient. De plus, les crises d’épilepsie
étant principalement caractérisées par I’évolution des activités alpha et théta, nous proposons
de nous concentrer sur ’évaluation de l'activité dans ses différentes bandes de fréquences afin de

concevoir notre systéme.

FIGURE 3.1 — La position du canal (C3-P3) dans le cerveau humain.

3.3 Modéle du systéme

Afin de répondre au probléme de la portabilité du systéme, I'utilisation d’un casque sans fil
pour la collecte des données EEG a été choisi. Comme pour le choix du casque, tous les éléments
de notre systéme ont était choisis en tenant compte de certains inconvénients qui pourront
étre un handicap dans notre systéme. Ces éléments de base du modéle proposé de systéme de
détection automatique des crises d’épilepsie sont présentés dans la Figure [3:2] Ce modéle proposé
se compose d'un casque EEG compatible Bluetooth, d’un téléphone portable, et d’un service de
stockage et de calcul. Chaque élément de ce systéme a sa propre Téche a effectuer.

La premiére tache et ’acquisition des données EEG, elle est effectuée a 1’aide d’'un module

d’acquisition, qui est un casque EEG portable. La fonction du casque EEG est de collecter les
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FIGURE 3.2 — Modéle de systéme de détection automatique des crises épileptiques basé sur le
Cloud.

signaux EEG & travers une ou plusieurs électrodes, qui détectent la tension des ondes de courant
traversant les neurones du cerveau de différents segments du cerveau humain. Les signaux EEG
bruts acquis du casque EEG sont transmis au téléphone portable du patient via Bluetooth.

Les données seront envoyées d’une maniére successive avec un intervalle de 2s entre chaque
signal. A la réception des données, le téléphone portable supprime les redondances et transmit
ensuite les données restantes au serveur basé sur le cloud sur la couche cloud via Wi-Fi ou réseau
5G.

Le serveur effectuera un prétraitement pour chaque signal requ a 'aide des techniques de
traitement du signal pour réduire le bruit et atténuer la plupart des artefacts, cette étape est
primordial pour permettre une meilleurs analyse de ’activité cérébrale liée a la stimulation. A la
fin de cette étape, le serveur passe a ’extraction des caractéristiques. Cette tiche consiste a cal-
culer la puissance de chaque bande de fréquence, ainsi que la puissance relative de chaque bande
par rapport au signal. Grace aux résultats obtenus de ces deux premiéres étapes, le classificateur
linéaire (SVM) estimera la probabilité d’une éventuelle crise. Le résultat de cette probabilité
décidera si oui une alerte sera donné, ou pas. Pour cela, les probabilités affichées seront systéma-
tiquement comparer & un seuil particulier, et 1’alerte sera déclencher uniquement dans le cas ou
le résultat de la probabilité est supérieur & ce seuil prédéfini.

Un ou plusieurs membres de la famille du patient seront alertés. Par précaution une autre
alerte sera envoyer a I’hopital afin d’assurer une intervention rapide au cas ou les membres de la

famille informés sont absents.
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3.4 Notre contribution

Ayant comme objectif la conception d’un systéme trés performant, nous avons eu a faire
des choix difficiles parmi plusieurs méthodes pour obtenir les meilleurs résultats possibles. Par
exemple, pour le choix des bandes de fréquences a utiliser, nous avons optés pour les deux bandes
Alpha et Théta, mais pour exploiter que ces deux bandes une décomposition du signal en sous-
bandes et nécessaire, ce qui fait de cette méthode (décomposition du signal en sous-bandes) la
base de notre systéme.

Pour résumer, quatre phases essentielles enchainées comme suit sont utilisées dans notre
processus :

La premiére phase consiste & collecter les signaux EEG & partir d’un casque et les envoyées
par Bluetooth jusqu’au smart-phone, ensuit vient la phase du prétraitement de signal, son role
c’est le filtrage ainsi que la suppression des artefacts, cette étape est essentiel pour réduire les
perturbations du signal, et permettre l'extraction d’'un maximum d’informations utiles sur un
signal. Ces informations récupérées dans la phase du prétraitement seront utilisées dans la phase
d’extraction des caractéristiques du signal EEG pour calculer la probabilité de la survenu d’une
crise. Enfin, la derniére phase de notre processus consiste & classifier les résultats obtenus et
déclencher une alerte si seulement si la probabilité estimée dépasse un seuil particulier. Afin de
mieux comprendre 'organigramme de notre protocole, un schéma fonctionnel du systéme proposé
est illustré a la Figure 3.3
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Acquisition des signaux EEG
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FIGURE 3.3 — Organigramme de détection des crises d’épilepsie.
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3.4.1 Acquisition des données EEG.

Malgré que I’électroencéphalographie constitue la modalité la plus fréquente pour la mesure de
Pactivité électrique cérébrale, il existe un grand manque de données accessibles. Parmi les grandes
bases de données capables de soutenir la recherche dans le domaine de I’épilepsie, il existe : «The
European Epilepsy Database (http ://epilepsy-database.eu/) ». Cette base comporte 250 enre-
gistrements de 30 sujets, elle est parfaitement annotée avec des informations supplémentaires des
experts (les manifestations cliniques, les instants des événements intercritiques, etc.). Cependant,
l’accés a cette base cotite 3000 euros. D’autres bases de données accessibles comme la « EEG
Motor Movement/Imagery Dataset (http ://www.Physionet.org/pn4/eegmmidb/) » comportent
plus que 1500 tracés EEG de 109 sujets mais sans aucun renseignement sur I’existence des ano-
malies épileptiques. Dans ce travail, nous utilisons la CHB-Mit [I5] qui est une base de données

EEG de 22 patients épileptiques dont 20 patients sur 22 n’ont pas encore atteints 18ans.

3.4.2 Prétraitement

Une fois que les données EEG sont recues, la phase du prétraitement va commencer. Cette
tache qui consiste & éliminer tous les bruits et les artefacts de l'enregistrement sera réalisée
sur deux étapes, la premiére est d’annuler tous les artefacts pendant ’enregistrement a 1’aide
d’un filtre Butterworth passe-haut et I'analyse des composants indépendants (ICA). Ensuite, en
utilisant la transformation discréte en ondelettes on obtient une échelle de temps-fréquence des

informations avec ’ondelette mére Daubechies4 (db4).
Filtrage Butterworth

Un filtre de Butterworth est un type de modéle de filtre linéaire, congu pour posséder une
courbe de réponse trés plate a l'origine, et une amplitude réguliére en bande passante. Avec des
calculs faciles & réaliser, il posséde aussi un trés bon temps de propagation de groupe.

Pour garder les signaux et réduire les artefacts et les tendances linéaires qui sont sélectionnés
par la fréquence de coupure, un filtre passe-bande de Butterworth de deuxiéme ordre avec une
fréquence de coupure w, de 0.5 Hz et 30 Hz est appliqué sur les signaux.

Les polynémes normalisés de Butterworth peuvent étre utilisés pour déterminer les fonctions
de transfert de filtre passe-bas pour toute fréquence de coupure w, selon I'équation [3.1] :

Go

H(p) B ”E:l(p _pk)/wc (31)

Avec :
P =P+ 1.4142P + 1 (3.2)

(Equation du filtre Butterworth de deuxiéme ordre) [§][26].
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Comme pour I’ensemble des filtres linéaires, le prototype étudié est le filtre passe-bas, qui peut
étre aisément modifié en filtre passe-haut ou positionné en série pour former des filtres passe-
bande ou coupe-bande [8]. La fréquence de coupure a été normalisée a 1 radian par seconde et
dont la réponse en fréquence (Gain) est :

1

Glw) = (3.3)

Ou, w, est la fréquence angulaire en radians par seconde et n est le nombre de poles du filtre

égal au nombre d’éléments réactifs dans un filtre passif.
Analyse des composantes indépendantes (ICA)

L’analyse en composantes indépendantes (en anglais, Independent Components Analysis
(ICA)) est une méthode de séparation aveugle de source qui s’applique a divers problémes, elle
est aussi utilisée pour ’analyse des données qui reléve des statistiques, des réseaux de neurones
et du traitement du signal. L’utilisation de I'ICA sur les enregistrements EEG nous permettes :

— De séparer le signal cérébral des artefacts.

— L’étude d’activités cérébrales en environnement bruité.

— Le suivi de processus mentaux multiples [9].
Transformation en ondelettes discréte (DWT)

La transformation en ondelettes discréte est utilisée dans plusieurs domaines, I'un de ces
domaines est I’analyse automatique des signaux EEG, ou elle est utilisée avec efficacité pour
Pextraction de paramétres du signal qui est non stationnaire, elle est considérée comme étant la
plus adapter pour effectuer cette analyse vu que les signaux EEG sont des signaux non station-
naires. Le principe de cette méthode est d’analyser le signal & différentes bandes de fréquence
avec différentes résolutions en décomposant le signal par une approximation grossiére et une
information détaillée, car elle utilise une technique multi-résolution pour analyser différentes fré-
quences avec différentes résolutions. De maniére générale, la transformée en ondelettes peut étre
exprimée avec l’équation suivante [I0] :

+oo

Fla,b) = J f(x)t])’["mb) (x)dx (3.4)

—00
Avec :
F : représente le signal en ondelettes dans les parameétres a et b.

1V : représente la fonction de décalage et de détail.

La transformée en ondelettes est une technique mathématique qui peut décomposer un signal

en plusieurs niveaux de résolution inférieure en controlant les facteurs d’échelle et de décalage
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d’une fonction d’ondelette unique (ondelette mére) :

_ b
ban(s) = (%0 (35)
0
Avec :
x— 1 (3.6)
z§ ’

(Equation du DWT) [IT].

Il existe différents types d’ondelettes qui différent les unes des autres en termes de forme, de
douceur, de compacité, etc... Parmi ces différentes bases d’ondelettes, ’ensemble de transformées
en ondelettes discrétes le plus couramment utilisé a été formulé par la mathématicienne belge
Ingrid Daubechies en 1988. Cette formulation est basée sur I'utilisation de relations de récurrence
pour générer des échantillonnages discrets de plus en plus fins d’une fonction d’ondelette mére
implicite ; chaque résolution est le double de celle de 1’échelle précédente. Pour la décomposition
en ondelettes de 'EEG signal dans ce travail, nous avons employé l'ordre de Daubechies-4 (DB4)

ondelette comme base.

3.4.3 Extraction de caractéristiques

La puissance relative qui est considérée comme étant trés efficace pour étudier et examiner
les relations des changements de puissance & 'heure de stimulus a était choisi pour la suite de
notre travail. Et afin d’avoir les meilleurs résultats possible, nous avons concentrés notre travail
sur les deux bandes alpha et theta. Cette décomposition représente la forme d’onde qui sera
calculée pour obtenir la puissance relative (RPR). Nous définissons le rapport de puissance
relative au signal EEG comme le rapport de la puissance d’une forme d’onde (€) du signal filtré,
ou (e;) € (a, 0) et la somme de la puissance des deux formes d’onde EEG (e). La puissance
du signal EEG est représentée par pW, qui est estimée par la somme de l'intégrale au carré
du signal en utilisant environ 2s du signal EEG pour chaque sujet et la taille Hamming de la

fenétre de 256 points de données.

La formule mathématique suivante nous permet le calcul de la puissance pW du signal EEG :

N ptoo

pW(e) = ZJ' Ix(e1)l? dx (3.7)

i=1v7®

Avec :
n : nombre d’échantillons de sigla de bande EEG.
x(€) : le carré du signal de bande EEG.
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Comme cité avant, nous avons choisit 'utilisation des deux bandes alpha et théta, ce qui
implique le besoin de calculer la fonctionnalité de puissance de bande pour chacune des deux.

— La puissance de la bande Alpha :

N rtoo
pPW(a) = ZJ Ix(ox;)[* dx (3.8)
i=177"%°
— La puissance de la bande Théta :
n o optoo )
WO = 3 | e ax (39)
i=1v"%

Le rapport de puissance relative du signal EEG mesuré peut alors étre exprimé comme suit :

RPR(e;) = _PWled 00 (3.10)

Y pWle)
Le calcul de la valeur de puissance de ces deux bandes ainsi que la puissance pW, nous allons
calculé la puissance relative (RPR), qui va nous permettre de former des vecteurs d’entrées pour
le classificateur SVM. Voici les fonctionnalités nécessaires pour cela :

— La puissance relative Alpha :

pW(x)
RPR(x) = - 100% 3.11
(&) = Wi+ pWio) ° (3.11)
— La puissance relative Theta :
RPR(0) = — PO 00 (3.12)

pW(a) +pW(6)

Cette étape et trés importantes pour la suite. L’extraction de la caractéristique EEG, va aider

les classificateurs a classé les signaux.

3.4.4 Classification

Etant donné que notre ensemble de données est subdivisé en deux catégories, la technique
de classification va nous permettre de séparer et classer chaque ensemble de données dans sa
classe.Plusieurs algorithmes de classification ont été appliqués avec succés a la détection des
crises d’épilepsies. Evidemment, le choix des classificateurs utilisé pour la suite de notre travail a
était fait par-rapport aux performances de chaque classificateur. La machine & vecteur de support
(SVM) est l’algorithme le plus couramment utilisé, il va nous permettre de trouver la meilleure
ligne, et ’hyper plan qui a la plus grande distance du plus proche point de données dans les deux
classes [6].Pour démontrer Defficacité de notre proposition de classement, nous avons aussi choisi
d’utilisé le KNN(K-nearest neighbors). Pour ce classificateur, la valeur k a été fixée a trois puis
la distance entre chaque échantillon de test avec toutes les données d’apprentissage a été calculée

a l'aide de la distance euclidienne fonction [5].
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté les techniques utilisées dans ce mémoire pour la détection
des crises d’épilepsie. Tout d’abord, nous avons décrit notre modéle systéme sur lequel nous
nous sommes basés pour concevoir notre protocole. Puis, nous avons présenté notre systéme de
détection des crises basé sur les mesures physiologique EEG en exploitant un seul canal C3-P3
et la puissance relative de bande comme caractéristique afin de permettre aux classificateurs
SVM et le KNN de classer chaque ensemble de données dans sa classe appropriée. Le chapitre
suivant sera consacré a I’évaluation de performances de notre protocole de détection des crises

d’épilepsies.
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CHAPITRE 4

SIMULATION ET EVALUATION DE PERFORMANCES

4.1 Introduction

La détection et la classification des crises épileptiques chez les enfants est I'objectif médical
dont nous nous sommes assignés dans ce travail. Dans le chapitre précédent, nous avons pré-
senté notre contribution pour la détection des crises, ainsi que le fonctionnement générale de
notre protocole. Pour la derniére partie de notre mémoire, Nous avons commencé par présenter
les données EEG utilisées pour les simulations ainsi que l’environnement et les paramétres de
simulation considérés pour ’évaluation de performances du protocole proposé. Ensuite, afin de
valider les méthodes utilisées et citées au chapitre [3| nous présentons les résultats de simulations
des différents cas de la base de données utilisée, ces résultats seront étudiés et comparés avec

d’autres protocoles concurrents & l’aide des métriques d’évaluation de performance.

4.2 Description de la Base de données EEG

La base de données étudiée dans ce chapitre comporte des enregistrements EEG créniens
d’enfants souffrant d’épilepsie. Ces enregistrements ont été congus en partenariat entre I’Hopital
pédiatrique de Boston (Children’s Hospital of Boston) et I’Equipe de recherche MIT [50].

Les données CHB-MIT sont disponibles gratuitement en ligne sous format « .edf » (European
data format) via le site des données physiologiques «physionet.org ».

Cette base comprend des enregistrements d’EEG provenant de sujets pédiatriques souffrant
de crises intraitables (pharmaco-résistante). Les sujets ont été suivis pendant plusieurs jours
apres le retrait des médicaments antiépileptiques afin de caractériser leurs crises et d’évaluer leur

candidature & une intervention chirurgicale. Les enregistrements d’EEG qui sont divisés entre 24
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cas ont été recueillis chez 22 sujets (5 hommes agés de 3 & 22 ans et 17 femmes agés de 1,5 a 19
ans), avec une moyenne d’age qui ne dépasse pas 10ans. (Un patient a deux séries d’enregistre-
ments EEG.). Le cas 24 a été ajouté a cette collection en décembre 2010 et ne contient aucune
donnée sur le patient. 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 (24 ou 26 dans
certains cas). Le systéme international 10-20 des positions et de la nomenclature des électrodes
EEG a été utilisé pour ces enregistrements. Les données ont été segmentées en enregistrements
d’une heure. Les enregistrements qui ne contiennent pas de crise sont appelés enregistrements

sans crise et ceux qui contiennent une ou plusieurs crises sont appelés enregistrements de crises.

Sujet | Sexe | Age ISujet Sexe | Age
Suit | F | 11 fsus| F

Sui2 | M | 11 fswuua| F | 9
Suj3 F 14 QSujls | M 16
Suid | M | 22 ISuj16 F | 7
sys | F | 7 [surr| PO 2
Suig | F | 15 fsujis | F | 18
Sui7 | F | 145 ISuj19 F | 19
Suis | M | 35 fsui0| F | 6
Sujo | F | 10 ISuj21 F | 13
sujlo | M | 3 fsw22| F | o
sujtl | F [ 12 Jsuje3| F
Sujl2 | F 2 |

TABLE 4.1 — L’age des participants a ’expérience.

4.3 Environnement de simulation

4.3.1 Paramétre de simulation

Pour concevoir notre protocole nous avons fait appel aux filtres Butterworth avec la boite a
outils Signal Processing de Matlab, qui nous a permis d’améliorer la qualité du signal. Ensuite,
a l’aide de la DWT incluse dans Matlab, nous avons procéder a la séparation de chaque bande
de fréquence d’époque, et c’est en calculant la puissance relative de chaque bande de fréquence
EEG par rapport & chaque époque du signal que nous avons pu déterminer la puissance de
chaque bande de fréquence. Enfin, nous avons utilisé le classificateur SVM de la boite & outils de
LibSvm pour estimer la probabilité de la survenue d’une éventuelle crise. C’est ainsi que notre

systéme de détections de crises d’épilepsie fut simulé sous ’environnement Matlab-R2019b avec

37



Chapitre 4 Simulation et évaluation de performances

un ordinateur ayant un processeur AMD A6-5200 APU with Radeon (TM) HD Graphics 2.00

Ghz et une mémoire de 8 Go.

4.3.2 Matrice de confusion

La matrice de confusion ou tableau de contingence est un résumé des résultats de prédictions
sur un probléme de classification. Les prédictions correctes et incorrectes sont mises en lumiére
et réparties par classe [I2]. Les résultats sont ainsi comparés avec les valeurs réelles. Chaque
colonne du tableau contient une classe prédite par I’algorithme et les lignes des classes réelles.

Le Tableau illustre une matrice de confusion.

Classe réelle
Malade | Saine
Classe | Malade VP FN
prédite Saine FP VN

TABLE 4.2 — Matrice de confusion.

4.3.3 La courbe ROC

Les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) ont d’abord été développées pendant
la seconde guerre mondiale pour la mise au point de moyens efficaces de détection des avions
japonais. Cette méthodologie a ensuite été appliquée de maniére plus générale en détection du
signal [14]. Ces courbes sont généralement utilisées dans la classification binaire pour étudier la
sortie d’un classificateur. Cette courbe trace le taux de vrais positifs en fonction du taux de faux
positifs. L’aire sous la courbe (AUC) fournit une mesure agrégée des performances pour tous
les seuils de classification possibles. Plus cette région se rapproche de 1, plus le classifieur est

performant. La Figure [4.]] illustre interprétation de la courbe ROC.
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Pratique clicique

Pas de discrimination

Taux de vrais positifs

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Taux de faux postifs

FIGURE 4.1 — La courbe ROC [13].

4.3.4 Meétriques de simulation

Les métriques de simulation sont utilisées pour évaluer la qualité d’un algorithme, c’est-a-dire,
qu’un algorithme sera jugé avec d’autres algorithmes selon les résultats de calculs des métriques
obtenues pour un algorithme donné. Les mesures les plus utilisées comprennent : (1) Temps
de détection de la crise d’épilepsie : c’est U'intervalle de temps que le systéme prend pour
décider si la personne risque de subir une crise ou non, (2) Taux d’exactitude : il s’agit du
pourcentage de segments correctement classés, par rapport & ’ensemble des segments soumis
au détecteur, (3) Taux de précision : c’est le nombre de crises correctement détectées sur le
nombre total de crises, (4) Taux de faux négatif : c’est la mesure de la probabilité que le
systéme de détection des crises d’épilepsie rejet a tort une bonne détection de crise, (5) Taux de
faux positif : c’est la mesure de la probabilité que le systéme de détection des crises d’épilepsie

accepte a tort une fausse détection de crise.

4.4 Reésultats et Discussion

L’application de notre algorithme de détection des crises sur I’ensemble de la base de données
nous a permets d’avoir certains résultats qui nous ont permets d’évaluer les performances de
notre systéme et les comparaitres a d’autres systémes similaires au notre.

Parmi ces résultats nous avons la matrice de confusion de notre systéme obtenue grace au
classificateur SVM Figure [1.2]:
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Matrice de confusion ; SVM

Classe réelle

1 1 4994

Classe prédite

FI1GURE 4.2 — La matrice de confusion montrant les différentes prévisions et résultats des tests

effectués avec le classificateur SVM.

Cette matrice nous affiche un total de 20613 prédicteurs, un seul prédicteur parmi ces 20613

prédicteur est mal classé, le reste est bien placé. Ce résultat démontre la fiabilité de notre systéme.

Métriques d’évaluation | Définition %

Exactitude (e) 99.9
Rappel (V) 99.9
Précision (o) 100
Taux du faux négatif 0.006
Taux de faux positif 0.00
Spécificité (¢) 100
Sensibilité (y) 100

TABLE 4.3 — Métriques d’évaluation calculées a partir de la matrice de confusion.
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Pour confirmer ce premier résultat obtenu, nous avons représenté la courbe ROC figure [£.3]

Grace a cette figure nous avons calculé le vrai positif & 100% et le faux positive a 0%.

Courbe ROC : SVM

LI ¢ (0.00,1.00)
Courbe ROC
Air sous la courbe (AUC)
® Classifeur actuel
08
L
-‘§ 0.6
a Positive class: -1
[%)
T AUC = 1.00
s
)
3 04r
|_
0.2
0 |-
1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Taux faux positifs

FIGURE 4.3 — La courbe ROC avec le classificateur SVM.
Tandis que la courbe ROC se définit par la présentation des vrais positifs (100%) en fonction

des faux positifs on aurait I'indicateur d’évaluation AUC=1 qui est ’aire sous la courbe. D’aprés

la figure [£.4] nous pouvons clairement déduire que classificateur SVM est parfait.
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Afin d’évaluer encore plus les performances du systéme proposé, une représentation en nuage

de point a été donnée dans la figure [£.4]

Nauge de points : SVM

100~ ®

90

RPR Alpha
3
T

50 - Model predictions
% -1-Incorrect
® -1-Correct
® 1 -Correct S
40 e
1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

RPR Theta

FIGURE 4.4 — Nuages de points avec le classificateur SVM.

Cette figure nous permet d’avoir une représentation des points de la puissance relative
de la bande de fréquence alpha (RPRy) et la puissance relative de la bande de fréquence theta
(RPRp) selon le classificateur SVM. Avec :

— La classe (-1) représenter avec des points bleus désigne les prédictions correctes 1a ou

RPR, est dominante par rapport & RPRg qui veut dire que le patient est en état de crise.

— La classe (1) représenter avec des points rouges désigne les prédictions correctes 1a ou

RPRg est dominante par rapport & la RPR, qui veut dire que le patient est dans un état
stable.

— La classe (-1) représenter avec des crois bleu désigne les prédictions incorrectes de I’état

de crise.

Contrairement a d’autres systémes, le ndtre nécessite 'utilisation d’un seul canal (C3-P3), ce
qui représenter un grand avantage en terme de cofit et de confort. On ce qui concerne les mesures
de performances, la matrice de confusion nous permet d’avoir un résumé des résultats obtenus
par le systéme proposé. En effet, grace a cette matrice nous avons eu les mesures de performance

les plus importantes pour permettre I’évaluation du systéme. Ces performances restent trés justes
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avec un taux d’exactitude égal & 99.9%, et un temps de réponse inférieur a4 1000ms, nous pouvons
dire que les résultats sont trés satisfaisons, surtout aprés comparaisons avec d’autres systémes
déja proposés (voir Table|4.4). Enfin, la pertinence de cette comparaison reste relative car toutes

ces techniques ont été testées sur des données différentes.
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canaux

Systémes Notre Rohan et Savadkoohi et Qaisar et
systémes al. [47] al. [49] Subasi. [46]
Base de
données CHB-MIT UCI Multi-scale Non renseigner
EEG
Nombres de 1 Non renseigner Non renseigner Non renseigner

Pré-traitement

Filtre Butterworth

ICA Non renseigner | Filtre Butterworth | Non renseigner
DWT
Extraction TD
DWT Non renseigner FD AR Burg
TFD
Nombre de 1 Non renseigner 4 Non renseigner
caractéristiques
Classification SVM XGboost SVM SVM
ANN KNN ANN
Temps de 1000 Non renseigner Non renseigner Non renseigner
détection(MS)

Exactitude (%) 99.9 95,33 99.50 96.40
TVP (%) 100 Non renseigner Non renseigner Non renseigner
TVN (%) 99.9 Non renseigner Non renseigner Non renseigner

Spécificité (%) 100 94.00 100 Non renseigner

Sensibilité (%) 100 Non renseigner 99.00 Non renseigner
Sampling 256 Non renseigner 173,61 173,61
rate (Hz)

TABLE 4.4 — Une étude comparative des résultats obtenus par des systémes de détection des

crises d’épilepsies basées sur le signal EEG.
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4.5 Conclusion

Pour conclure ce travail, nous avons commencé dans ce chapitre par présenter les déférents
résultats obtenus des expérimentations effectuées sur la détection des crises d’épilepsies a ’aide
du signal EEG, ainsi que des simulations qui ont étaient réalisées afin de valider notre systéme.
Chaque systéme de détection des crises d’épilepsies est jugé selon les résultats des mesures de
performances obtenus, pour notre part, ces résultats sont trés encourageons. En effet, avec un
taux précision de 100%, un taux d’exactitude de 99.9%, et surtout un temps de réponse inférieure
a une seconde, nous pouvons conclure que le systéme est trés performant, mais aussi rapide a
réagir ce qui est trés important pour le patient. Bien sur les résultats de notre systéme ont était
comparé a d’autres systémes basés sur le signal EEG, et nous avons constaté les avantages de

notre systéme par-rapport aux autres.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Le travail présenté dans ce mémoire avait pour objectif de créer un modéle de détection
automatique des crises d’épilepsie chez I’enfant, mais aussi, apporter une contribution aux travaux
déja menés dans ce cadre. Au cours du premier chapitre, nous avons présenté les principales
notions de neurophysiologie et d’électroencéphalographie dans le cas de I’épilepsie. Aprés avoir
présenté les critéres d’évaluation des systémes existants, dans le chapitre 2, nous avons cités
certains travaux sur la détection des crises d’épilepsie, que nous avons étudié et comparé grace aux
critéres d’évaluation qu’on a cités. Pour améliorer la robustesse de ’étape la plus importante dans
un systéme de détection automatique des crises d’épilepsie qui est 'extraction de caractéristiques
d’un signal EEG, nous avons présenté dans le chapitre 3, le filtre Butterworth qui a était utilisé
pour éliminer les artefacts, afin d’utiliser I'information EEG uniquement lorsqu’elle est de bonne
qualité pour réduire le nombre de fausses alarmes. De plus, ce protocole utilise la décomposition
en ondelettes discrétes afin de sélectionné uniquement les bandes alpha et théta et éliminer les
bruits dans le but de minimiser le cotlit de calculs et accélérer la détection en temps réel. La
détection EEG est réalisée par le calcul de la puissance relative de chaque bande par rapport
au signal qui sera ’entrée du classificateur afin de distinguer les deux classes. Le chapitre 4
a été consacré a la mise en ocuvre de 'approche proposée, la présentation, la discussion et
l'interprétation des résultats obtenus. A partir des résultats obtenus, nous avons pu constater
I'importance du prétraitement qu’on a réalisé. En effet, les résultats du prétraitement des données
EEG nous ont aidés a augmenter efficacité des étapes d’extraction et la classification, ce qui
implique I'obtention d’un systéme plus performant.

Pour conclure ce document, nous présentons des perspectives qui feront I'objet de nos futures
recherches. A commencer d’abord par la réalisation d’une application mobile pour notre systéme
de détection et le connecter aux casques qui sont capable de capter le signal EEG afin de le
mettre en ceuvre sur des conditions réels. Nous espérons aussi faire une amélioration de notre

systéme de détection, afin qu’il soit bénéfique & tout le monde, c’est-a-dire, toute personne ayant
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cette maladie peut utiliser notre systéme, peut-import son age.
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RESUME

L’épilepsie est une maladie caractérisée par un disfonctionnement brusque et périodique au
niveau du cerveau. La classification des crises d’épilepsie avec des méthodes d’apprentissage
automatique est devenue la fameuse solution dans le diagnostic et la détection de I'épilepsie a
travers 'utilisation de machine learning ainsi que le cloud computing sur les signaux EEG. Dans
ce travail, nous avons proposé un nouveau systéme de détection automatique de I’avénement
des crises d’épilepsie en se basant sur les technologies de communication existantes (machine
learning) et le cloud computing. Le systéme proposé est validé par des expérimentations. Les
résultats obtenus montrent que le classificateur SVM fournit des valeurs maximales de précision
de classification de 100 %, une exactitude de 99,9 % et une spécificité de 100 %, une erreur
quadratique moyenne minimale de 0,006 ainsi qu’un temps d’entrainement optimal de 1000
ms, ce qui rend ce modéle plus compatible en temps réel, faisant ainsi du modéle proposé une
technique efficace pour la détection précoce et automatique des crises d’épilepsie en temps réel.
Enfin, une comparaison avec d’autres systémes existants dans la littérature a mis en évidence
les avantages de notre systéme en termes de temps de détection, précision, Taux Vrais Positifs
(TVP), Taux Vrais Négatifs (TVN), etc.

Mots clés : Crises d’épilepsie, Signaux EEG, Classificateur SVM, Détection automatique.

ABSTRACT

Epilepsy is a disease characterized by sudden and periodic dysfunction of the brain. The
classification of epileptic seizures with machine learning methods has become the famous solution
in the diagnosis and detection of epilepsy through the use of machine learning as well as cloud
computing on EEG signals. In this work, we proposed a new system for automatic detection of
the onset of epileptic seizures based on existing communication technologies in collaboration with
machine learning and cloud computing. The proposed system is validated by experiments. The
results obtained show that the SVM classifier provides maximum classification precision values
of 100 %, an accuracy of 99.9 % and a specificity of 100 %, a minimum mean squared error of
0.006 as well as An optimal training time of 1000 ms, which makes this model more compatible
in real time, thus making the proposed model an effective technique for the early and automatic
detection of epileptic seizures in real time. Finally, a comparison with other existing systems
in the literature highlighted the advantages of the proposed system in terms of detection time,
precision, True Positive Rate (TPR), False Positive Rate (FPR), etc.

Key words : Epileptic seizure, EEG signals, SVM classifier, Automatic detection.
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