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ECOG : ElectroCorticoGraphie

EEG : Electroencéphalogramme

FIR: Filtre a réponse impulsionnelle finie
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IRM: Imagerie par résonance magneétique

LCMV : Linearly-Constrained Minimum Variance
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MP: Matching pursuit
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Introduction

INTRODUCTION

Une question de premiére importance pour la congm&bn des fonctions cérébrales
concerne les mécanismes impliqués dans l'actigb@ente des neurones a longue distance.

Il a été proposé qu'un mécanisme fondamental dtetnant de I'information par le
cerveau est la synchronisation oscillatoire ente populations de neurones. Les premieres
études qui ont lancé I'intérét dans les mécanispseslatoires ont été conduites a petite échelle
(enregistrements unitaire ou LFP), chez I'animaia§; Engel, Kénig, & Singer, 1992). Ce n’est
que plus récemment qu’elles ont été étendues agumade échelle chez I'humain, grace a
I'électroencéphalographie (EEG) et la magnétoeraégnaphie (MEG) (Tallon-Baudry,
Bertrand, Wienbruch, Ross, & Pantev, 1997) ou aeadgegistrements invasifs chez le patient
épileptique (Lachaux et al., 2000; Tallon-BaudrgrtBand, & Henaff, 2005).

Par ailleurs, au niveau clinique, les activitésilzgoires sont d’'une grande importance
diagnostique en épilepsie (Bragin, Engel, Wilsaied; & Mathern, 1999).
L’épilepsie résulte d’'une synchronisation anormaite présence d’hyperexcitabilité. Il s’agit
d’'une pathologie tres répandue, @st la deuxieme cause d’hospitalisation en neui®lagres
les accidents vasculaires ceérébraux. Les crisépildpsie peuvent avoir des origines trés
diverses (tumeurs, malformation corticale, trausmaéis, accidents vasculaires). Différents
traitements peuvent étre envisagés pour évitecriess. Ainsi dans 70% des cas, un traitement
médicamenteux suffit & stopper ces crises ; les @3%ant sont dits pharmacorésistants.

Une question qui reste en suspens est le liere elitme part les activités phasiques bien
connues, les potentiels évoqués en neuroscienoearfentales et les pointes épileptiques en
clinique et d’autre part les activités oscillagsir(Lachaux et al., 2000). En effet, ces deux types
d’activités ont été généralement étudiés dansté@diure de maniére sépareée.
En particulier, il est nécessaire de savoir sréseaux impliqués dans les deux types d’activités
sont les mémes ou s'’ils agissent a des échellEsattes, par exemple les potentiels évoqués a
distance et les oscillations de maniere plus loc2dtte question est importante a deux niveaux :
Au niveau fondamental, pour la compréhension ¢l dés oscillations dans l'intégration
de l'activité neuronale.
Au niveau clinique, pour utiliser les oscillatiormomme marqueur de la zone
épileptogéne lors de I'évaluation pré chirurgiadds patients épileptiques.

Nous proposons donc ici de développer et d’apptigless méthodes de traitement du
signal pour la définition des réseaux impliquéssdes activités transitoires et oscillatoires en
épilepsie. Nous proposons deux stratégies :

La premiere stratégie consiste dans l'utilisaties dhéthodes temps-fréquences parcimonieuses,
qui devraient permettre d’améliorer la séparatitactivités transitoires et oscillatoires dont les
supports se recouvrent en temps et en fréquenceffé) une activité transitoire posséde de
I'énergie a toutes les fréquences, et peut étre donfondue apres un filtrage classique avec les
activités oscillatoires. Notre but est donc d’éaundes réseaux oscillatoires vis-a-vis des réseaux
transitoires en minimisant I'effet de I'un sur ltaeL

La deuxieme stratégie consiste dans l'utilisatienngesures a différentes échelles chez
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Introduction

’humain. Premiérement, 'EEG intracérébral chez dmtients épileptiques, qui offre une
précision temporelle et spatiale inégalée dangéigisns explorées. Deuxiemement, les méthodes
non-invasives (EEG et MEG), qui donnent une mesyiobale de l'activité cérébrale. En
particulier, la MEG suscite un intérét grandissaodir la détection des activités oscillatoires et
pour leur localisation par le probleme inverse.idiemnement, les méthodes semi invasives
comme [I'EEG foramen ovale permettent d’enregidiaetivité paroxystique des régions
mesiales, avec un rapport signal a bruit élevé.

Deux projets ont été conduits.

Le premier projet est le développement et la véibdade méthodes de séparation des
composantes oscillatoires et transitoires. Noumgwevalué les performances de différentes
méthodes de filtrage : le filtrage classique a nigoimpulsionnelle finie, FIR, le filtrage par
transformée en ondelettes stationnaire, SWT efldeomposition parcimonieuse en temps
fréquence par le matching pursuit, MP. Nous avoomparé la qualité de reconstruction de ces
méthodes pour les oscillations et les pointes sardbnnées simulées. Nous avons aussi testé les
performances de ces méthodes sur des donnéessréBlleG foramen ovale, localisation de
sources par modélisation dipolaire et SLORETA sg tonnées de scalp enregistrées en
simultané. Finalement, nous avons évalué la déteciutomatique des oscillations par les trois
méthodes de filtrage.

Le deuxieme projet concerne la quantification dedanectivité des réseaux oscillatoires
et transitoires sur des données de surface MHEBstionnées intracérébrales SEEG. La mesure
de connectivité nécessite une chaine de traitenggmtsommence par une détection visuelle, puis
un filtrage pour assurer la séparation des transgoet des oscillations (éviter les fausses
détections et l'influence réciproque des transiiet des oscillations) tout en utilisant les
méthodes de filtrage du premier projet.

Comme la MEG enregistre l'activité cérébrale @dé de mesures prises a I'extérieur du
cerveau, ces modalités nécessitent des algoritmmatisématiques avancés afin de localiser les
sources corticales de cette activité. Nous avonshiné deux meéethodes, le MNE et la méthode
dipolaire (placement des dipdles guidés par legtispls du MNE) comme solution du probléme
inverse et nous avons utilisé le modéle réalistasigue pour résoudre le probléme direct. Cela
a permis de reconstruire les décours temporelgiffégentes régions.

Le calcul du cross corrélation avec des décaltggaporelle a permis d’estimer la directionalité
entre les différentes régions du cerveau. Finalénu@e comparaison entre les réseaux de
connectivité des oscillations et des transitoirétéafaite pour les données de surface (MEG) et
de profondeur (SEEG).

Cette these est organisée comme suit. Le premagitch présente les mécanismes de génération
des courants électriques et magnétiques du certeawchapitre deux décrit les difféerentes
méthodes d acquisition des signaux physiologiques, le chapitois décrit I'épilepsie comme
étant une anomalie due a un dysfonctionnement eeones. Ce dysfonctionnement se reflete
sur les enregistrements par des pointes épilefiquales oscillations, qui peuvent jouer un réle
trés important dans la définition de la zone épidgpne. Le chapitre quatre illustre les méthodes
d’analyses : état de I'art, description des méthadkefiltrage et de la localisation de source. Le
chapitre cing détaille le premier projet, I'évaioa des trois méthodes de filtrage en vue de la
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séparation des transitoires et des oscillationschapitre six présente le deuxieme projet qui
consiste en I'étude des réseaux de connectiviteadigtés oscillatoires et transitoires en MEG
et SEEG.
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Chapitre 1 : Origine des signaux

1. Introduction

Le cerveau peut étre vu comme un systéme de traitede I'information avec des aires
cérébrales modulaires, parfois spécialisées, @ehaant interconnectées. Des recherches ont été
conduites depuis le 1% siécle par des neurophysiologistes pour mieux cengre les
mécanismes de cet organe. Cela exige la compré@megs mécanismes neuronaux et des
interactions entre les neurones qui donnent naissandes courants électriques et des influx
nerveux. Ces influx assurent le transfert des méirons d’'une région a une autre.

Dans ce qui suit, nous allons décrire I'organisatia systéme nerveux et l'origine des signaux
électriques issus du cerveau.

2. Organisation du systéme nerveux
2.1. Définition

Le systeme nerveux, montré a la figurel, est coréstd’'un encéphale, du tronc cérébral,
de la moelle épiniere et de nerfs reliant ce systeam reste du corps. Les nerfs permettent de
coordonner les différentes parties du corps hunansi que la réception des messages liés aux
sensations. Le systeme nerveux est aussi le s@¢g abgnition, c'est-a-dire des moyens pour
aboutir une connaissance (Sherwood, 2006). Le mgsteerveux peut étre divisé dans sa
définition anatomique en deux parties : le syst@emweux central (SNC), qui contient la moelle
épiniere et I'encéphale, et le systéeme nerveuxppérique (SNP), qui contient les nerfs
rachidiens sortant de la moelle épiniere.

SNP

Moelle
epingre

MNerfs
SNC

Figure 1. Le systeme nerve(&erveau, 2010)
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2.2. L'encéphale

L’encéphale estesponsable d la liaison entrde milieu extérieur et le milieu intériel
afin de gérer toutedes réactionshumaines. llest composé de trois grandes pa: le tronc
cérébral, le cervelet et terveal(Chapouthier G & Matras, 1982).

Le tronc cérébral constitue le prolongement de d¢ella épiniére formé de deux types de tis
nerveux : la substance blanche en périphérie, sulstance grise au centre, a l'inverse
cerveau. Deux types d'infimationspassent a travers le tronc et la moesensitive et motrice.
Le cervelet est la partie située immédiatement souerveau et en arriere du tronc cére. Il
gereles impulsions nerveuses et les ordres provenawedieau et les modifie ennction des
informations émises par les terminaisons nerveudparties dans tout le corps. Le cerv
contrdle ainsi le tonus musculaire en envoyant slgeaux de régulation vers les neuro
moteurs du cerveau et de la moelle épiniere. Us®rédu crvelet entraine une perte de
coordination musculaire perturb¢ les mouvements

Il est trés difficile d'attribuer une fonction doéa a une partie limitée du cerveau, ca
traitement de l'information se fagrace a des régionsiterconnectée. Les aires primaires
recoivent des informations provenant d’aires s@uges qui jouent un rdle dans la perceptiol
monde extérieur. Il y a toutefois des dominarLe lobe frontal estres impliqué dans letaches
cognitives comme lenémoir¢, le raisonnement et la conceptualisation assweiatie lobe
occipital permet de gérer les processus vision. Le lobe pariétadst impliqué dans I'analy:
du toucher(informations liées a la température, a la taidledla forme efau poids). Le lobe
temporal permet de gérer les informations aves et olfactivesLa Figure 2 montre I'encéphe
humain.

occipital

Figure 2. L’encéphale humaifSuresh, 2007)

Chacun des deux hémispbg est divié en quatre lobes qui sonke lobe frontal sité juste
derriére le front (emmarron sur la Figure), le lobe temporal situé aniveau es tempes et en
dessous du lobe frontal (eiolet), le lobe pariétal situé en arriere ldbe frontal (en ble) et le
lobe occipital (en verf)qui est sité a la partie la plus arriere du crahe cervelet se trouve
dessous des lobes occipital et poral.

Il existe de l'ordre de huit milliards de neurones dans leve&mu. Les neurones sc
organisésselon deux échell : un réseau de communication glolopli relie les différentes
régions corticalegntre elles eun réseau local dans le but detgai’information ausein de la
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méme structure.
2.3. Le neurone

Le neurone est une cellule qui permet de recepoapager, et transmettre les signaux
électriques constituant l'influx nerveux (Speckmitarvin, & Nocerino, 2005) , comme illustré
dans la figure 3a. Ces signaux sont transmisedteilule a une autre au travers de contacts
spécialisés, les synapses. Le neurone est casagbar un corps cellulaire (soma) qui contient le
noyau et son matériel genétique. Du corps cellilpartent deux types de prolongement : les
dendrites, nombreuses et trés ramifiées, quiivegbles informations et les envoient vers le
corps cellulaire et I'axone qui transmet les signaars les autres neurones. Un neurone peut
avoir de I'ordre de 10000 contacts synaptiques alaagtres neurones.

La synapse représente une zone de contact fonetierentre deux neurones, mais aussi
entre un neurone et une autre cellule. Dans ledeassynapses neuronales, ce contact s’établit
entre un neurone preé-synaptique (via 'axone) eteurone post-synaptique (dendrites ou soma).
Il existe deux types de synapses :

Les synapses chimiques, majoritaires, sont caisé€&s par la présence d'un espace entre
I'élément pré-synaptique et I'élément post-synamiq la fente synaptique (voir figure 3b).
L'information électrique est alors transformée erfoimation chimique par le biais d'une
libération (dans la fente synaptique) de neurotratieurs contenus dans les vésicules pré-
synaptiques.

Les synapses électriques, sont des jonctions comanias, ou l'information électrique est
transmise directement sans intermédiaire chimique.

(a)

: -.. .:\.L -

- Sy .
| 20 esgas o0 et

tramnct Jos mbormatioms | Gnarf)e Intersynapboue

Figure 3. (a) : Neurone et (b) : Synapse chimique.

La transmission synaptique est une transmissiominectionnelle, polarisée reliant
I'élément pré-synaptique (contenant le neurotrattemg avec I'élément post-synaptique (a la
surface duquel se trouvent les récepteurs du rransshetteur). L'arrivée des potentiels d’action
dans I'élément pré-synaptique (signal électrigeejraine une entrée de calcium et la fusion des
vésicules synaptiques avec la membrane plasmicgtte @ision des veésicules synaptiques avec
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la membrane libere par exocytose le neurotransuorettians la fente synaptique (signal

chimique). Les neurotransmetteurs libérés peuvkms @e fixer aux récepteurs (qui leur sont
spécifiques) situés sur I'éléement post-synaptiqCette fixation entraine un passage d’ions a
travers la membrane post-synaptique par le biai$adeerture de canaux ioniques, c’est la
transmission synaptique.

Lorsque la membrane atteint un certain potentigla déclenchement d’'un potentiel d’action. I

s’agit donc de la transformation d’un signal chioggen un signal électrique.

2.4. Le potentiel de repos

Le potentiel de repos est caractérisé par la el électrique de la membrane
plasmique d’'un neurone. Cette polarisation élegtrigst due a une différence de potentiel de part
et dautre de la membrane. Les proprietés de la breme plasmique (ou bicouche
phospholipidique) sont a l'origine de cette difféce de potentiel permettant une séparation de
charges de part et d’autre de la membrane. L'impahitité de la bicouche, permet de maintenir
des différences de concentration de part et d’adeéréda membrane (gradient chimique) et sa
haute résistance électrigue permet de maintenir différence de potentiel (le gradient
électrique). Le potentiel de membrane d’'un neurast,donc dd a la séparation de charges
consécutives a un flux ionique a travers les caqaiassium et sodium, flux lui-méme dd a un
déseéquilibre ionique entretenu activement par tesges sodium/potassium.

2.5. Le potentiel d’action

Le potentiel d’action est une dépolarisation tremss, locale et breve de la membrane
plasmique des neurones répondant a la loi thuikou rien». Au repos dans un neurone, il
existe une différence de potentiel transmembrardigeviron -70 mV (plus ou moins variable
selon les types de neurones), c’est le potentie¢ples.

Le potentiel d’action quand a lui est constituén&usuccession de trois phases (voir
figure 4) :

* Une phase de dépolarisation, transitoire et lodaléétat de repos caractérisée par
le passage du potentiel de la membrane interne7@emV a environ +30 mV.
Cette phase est due a l'ouverture progressive dwuga sodium voltage-
dépendants, laissant entrer selon le gradientrégimique un nombre croissant
d’ions Na+ dans le milieu intracellulaire.

* Une phase de repolarisation, qui consiste en wurete la membrane interne a -
70 mV. Cette phase est due a la perméabilité dmdmbrane au potassium,
laissant sortir les ions K+ pour rééquilibrer lamfizane.

» Une phase d’hyperpolarisation, caractérisée palirtanution du potentiel de la
membrane interne qui diminue plus qu’a I'état deosepour ensuite retourner a -
70mV, c’est ce qu’on appelle la période réfractaire
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aurislial o=
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Potenfiel de Dépolansation Repolansation Hyperpelansation Potentiel de
1epos repos

Figure 4. Les phases du potentiel d’actif®cappaticci, 2007)

Chez 'homme la vitesse de propagation du potediettion est comprise entre 40 et
100m/s. Lorsque le potentiel d’action arrive a wyapse, il produit une libération de
neurotransmetteurs puis une dépolarisation ou pypenisation post-synaptique (voir 2.3).

3. Résumé

Le systéme nerveux est le milieu responsable dedaaissance, de la réflexion et de I'action,
formé d’'un encéphale, des nerfs et de la moellgiém@. L'encéphale est divisé en sous zone
responsable de différentes tache : vision, touctémoire. Ces informations sont transmises d’'un
neurone a l'autre par des potentiels d’action. @etentiels d’action vont donner lieu a des
potentiels post-synaptiques, qui a leur tour petiegenduire a des potentiels d’action lorsqu’un
seuil est atteint.

Les courants provoqués par les mouvements d’ionst soesurés par les techniques
d’électrophysiologie telles que décrites dans kpitne suivant.
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CHAPITRE 2 : TECHNIQUES D’ENREGISTREMENT
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1.Introduction

Dans le cadre de l'analyse et de linterprétati@s grocessus physiologiques, des appareils
sophistiqués ont été créés pour pouvoir enregiEtreéponse des neurones a différents types de
stimulus.

Les techniques non-invasives (électroencéphalogemmEEG  (Berger, 1929),
magnétoencéphalogramme : MEG  (Cohen, 1968) etsives: EEG intracérébral (Jean
Talairach & Bancaud, 1973) ont permis d’étudiea ddis les processus cognitifs et les activités
pathologiques. Ces études ont permis a leur teumetux comprendre le fonctionnement du
cerveau, et d'améliorer le diagnostic clinique.

Ces signaux peuvent étre enregistrés a 'aidectiéldes placées sur la téte, ou méme implantées
dans le cerveau directement. Le développementticiionique puis celui de I'informatique ont
permis I'exploitation de ces signaux électriqueséyés par le cerveau humain.

Dans ce chapitre, nous allons détailler les orgjides signaux EEG, MEG, et décrire les
méthodes d’acquisitions des signaux électrophygiqgies.

2.La biophysique de 'EEG et de la MEG

Pour avoir un signal EEG mesurable, il faut un aatisuffisant dans le volume cérébral,
autrement dit un grand nombre de neurones quatssigultanément actifs.
Tel que décrit dans le chapitrel, les interactienge les neurones donnent naissance a des
courants ioniques générant des potentiels d’actiwais qui participent peu dans les potentiels de
'EEG car ils sont trés brefs et leur champ dimirg@dement en fonction de la distance.
Les courants ioniques extracellulaires résultantadgivité électrique dendritique représentent la
majorité du signal EEG d’origine cérébrale recuddpuis le scalp. Spécifiquement, ces courants
sont la résultante des potentiels post-synaptiques.

Les évenements post-synaptiques sont a l'origin€EdeG pour plusieurs raisons. lls ont une
durée de quelques dizaines de millisecondes (¢mrtrant au potentiel d’action qui ne dure que
quelques millisecondes). Le courant généré au nidé&a neurone est appelé courant primaire.
En plus de la synchronisation temporelle, il esteséaire d’avoir un arrangement spatial (voir
Figure 5).

Ainsi, les courants secondaires résultent de la&rpagition synchrone des courants primaires
générés par les neurones pyramidaux paralleles entx et perpendiculaires a la surface du
cortex. Ces neurones sont organisés en colonnesinefN& Srinivasan, 2006), chaque
macrocolonne corticale pouvant étre considérétardie comme un dipdle de courangy(©u b

est la position de la macrocolonne de neuronesisemble des macrocolonnes actives créent
alors une distribution de densité volumique de aoud(r) telle que :

J(r) =q(r) «6(r —ny) 2.1

Avec r est le vecteur de coordonnées spatialesldanpére de la téte.

Les équations de Maxwell permettent de calculprdgagation du potentiel électrique a travers le
crane et les différents tissus cérébraux. La candiéc des principaux tissus de la téte est un
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parametre trés important dans la résolution dulgnod direct, qui relie le potentiel mesuré en
surface aux courants primaires.

La propagation du potentiel électrique a traverséta est influencée principalement par cette
valeur de conductivité de I'os cranien. En effeis la une résistivité trés forte, ce qui a poueteff
de déformer les surfaces isopotentielles.

Les parameétres classiques de conductivité sonir:lpgeau 0.33, I'os 0.0042 et le cerveau 0.33.
Toutefois, des études récentes ont remis en quesgitte valeur de conductivité de 'os, estimée
initialement post-mortem, comme étant largemenssoaluée (Vallaghé & Clerc, 2009). La
valeur classique de 0.0042 correspond a un faadeud/80 par rapport aux autres tissus.
Actuellement, on considéere que des valeurs derkodé 1/30 sont plus réalistes.

La téte peut étre modélisée comme un conducteuropene par morceaux, c’est-a-dire un
ensemble de M couches concentriques de condustivitdhogenes et isotropgsavec j=1 : M

V*E=£
€o
VAE = —dB/dt 2.2
V+B =0
dE
VAB = pog(J +ex—

dt

La résolution des equations de Maxwell permet t@hoip le potentiel électrique en tout poinde
rleme

la surface externg 8e la |~ couche, comme décrit par (Geselowitz, 1967).

(Jj+§f+1) Vi(15) = omVo(r;) — Tk S Vie(m) r{;_:k * Ny dSy 2.3
J

3
llrj =7l

ou r est le vecteur unitaire normale a la surfacetS/ est le potentiel électrique qui aurait été
mesuré si la téte avait été un conducteur homogen#ini de conductivite = agy,. Il s’agit du
modéle quasi-statique qui néglige l'influence desiations en fonction du temps aux basses
fréequences considérées en EEG (inférieures a 50 Hz

Vo est une fonction linéaire de la densité de coucénébrale J. La résolution de ces équations
n'est pas simple a cause de l'effet des interfdesscouches de conductivité homogenes qui a une
influence complexe sur l'intégrant. Comme les taies des champs peuvent étre considérees
comme tres lentes (du fait que la fréquence duabiget comme la capacité électrique des tissus
de la téte est faible, les courants électriqudssethamps magnétiques sont considérés comme
stationnaires. Cette approximation conduit aux téons de Maxwell simplifiées :

V*Ezﬁ
€o
VAE =0 2.4
V«B =0
VAB =

Avecp, €, Uy, 0 respectivement la densité volumique de chartpedrigues, les permittivités
électrique et magnétique du vide et le tenseundductivité électrique du milieu.
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Figure 5. Acquisition du signal électrique a partir des cont®émis par les neuron@ear,
Connors, & Paradiso, 2006)

Sur 'exemple de la figure 5, nous remarquonsl@lectrode est plus proche des courants
entrants donc la variation de potentiel sera neggtiomme les synapses excitatrices situées dans
les couches superficielles). Toutefois, les syrmpshibitrices profondes produisent la méme
polarité d’'ondes EEG que les synapses excitatsigpsrficielles. Ainsi, 'TEEG seul ne permet pas
de déterminer I'origine des mécanismes synapti¢giastation ou inhibition).

Selon ce modéle de dipdle, la polarité des ondd€s && surface dépend de la localisation
des synapses actives (couches profondes ou cosgbedicielles).
Les facteurs qui influent directement I'amplitudiy forme et la durée des ondes EEG
sont essentiellement :
 La distance entre les électrodes d’enregistreménta esource des courants
synaptiques.
* Ladurée et le nombre de potentiels synaptiqueshsgnisés.
» L’orientation géomeétrique des neurones qui génélemtpotentiels électriques
extracellulaires.

En ce qui concerne la MEG, la loi de Bio-Savartriida facon dont chaque courant
élémentaire issu de I'activité des cellules neresymoduit un champ magnétique, perpendiculaire
au champ électrique. Il est donc possible de mesueesurface de la téte les variations du champ
magnétique global, somme des champs générés mletaourants (da Silva et al., 2005). C’est
I'enregistrement des courants extra-cellulaires dug potentiels post-synaptiques selon les
équations suivantes :
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r—r'

B(r) = Uojan * J10") * *dv 2.5

lr—'113
J@) =) +J°@") =JP(@") + o(rDEE") =JP(r') —a(r)VV (') 2.6

Différentes modalités permettent d’enregistrer sigmaux. Nous pouvons les classer en trois
groupes : les méthodes invasives, les méthodesiseasives et les méthodes non invasives.

Ces techniques sont des outils pour les médeéimsi@a détecter et diagnostiquer les
troubles neurologiques comme les accidents vaseslatérébraux, le coma, la paralysie
cérébrale, I'épilepsie et les graves lésions duezar.

3. Les méthodes de surface : enregistrements norvasifs

L'ElectroEncéphaloGraphie EEG et la MagnétoEnc@hr@phie MEG sont deux techniques
permettant de recueillir des signaux "de surface".

3.1. L'ElectroEncéphaloGraphie EEG

Hans Berger, a Jena, est le premier qui a deE#Q' chez 'homme. Adrian et Matthews a
Cambridge et Jasper aux Etats-Unis ont confirméréasmux de Berger plus tard (Jasper, 1958).
C’est au milieu des années 1980 que I'EEG numéggquapparu.

L'électroencéphalogramme (EEG) est un tracé repi@sela différence de potentiel entre deux
électrodes placées sur le scalp (Ernet Niedern&ger Silva, 2004).

Les électrodes servent a recueillir le signal susdalp du sujet, et ne doivent pas se polariser.
Elles sont le plus souvent en argent chloruréatdas par un casque entourant la téte du sujet, ou
par fixation a I'aide d’un gel colloidal.

Les électrodes sont généralement placées seloysiense internationdll0-20’ (a base de 19
électrodes) ou ‘10-10’ ( & base de 64 électrodissjré dans la figure 6 . Des systemes récents
permettent d’atteindre 128 voire 256 électrodes fadteur important & prendre en compte est le
bon échantillonnage spatial des potentiels élastsdC. Bénar & Gotman, 2001).

Dans les systemes standards 10-10 et 10-20 (Shatbet al., 1991), les points de référence sont
le nasion (haut du nez) et I'inion (point saillaria base arriére du crane). A partir de ces pdats
périmétre du crane est calculé et I'emplacementbiEdrodes est déterminé par des intervalles de
10% et 20% de ce périmetre. Ce systéme normadiségh de réaliser des comparaisons inter-
sujets. Il peut étre intéressant de relier la pwsitd’'une électrode a la région cérébrale sous-
jacente (Koessler, Cecchin, Ternisien, & Mailla20,10), mais il faut garder a I'esprit que selon
I'orientation du dipdle équivalent de courant, éup y avoir un éloignement de la zone activée et
le pic de potentiel sur les électrodes (par exemyie activation polaire temporal peut se projeter
sur les électrodes frontales inférieures) (Glo885).

Une électrode est identifiée par une lettre ethifire. La lettre précise la région (F : frontald ;:
temporale ; C : centrale ; P : pariétale ; Cccipitale), les chiffres pairs correspondent a
I’'hémisphere droit et les chiffres impairs a I'néptiére gauche. Le z fait référence aux électrodes
placées sur la ligne centrale.
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Figure 6. (a) et (b) placement des électrodes selon le systét@rnational '10-20’, (c) Casque
d’EEG.

La figure 7 illustre un tracé EEG ou figurent deinpes et des oscillations.

Les deux grands types de montage sont les monbggaaires et les montages référentiels. Dans
les montages référentiels, I'activité électriqué esregistrée par rapport a une électrode de
référence identique pour tous les canaux, alorsppue les montages bipolaires, les activités
obtenues sont le résultat de la soustraction d& dmctrodes consécutives, ce qui annule a la
relecture l'effet de la référence d’enregistreméhtest important de noter que chaque canal
d’EEG a toujours besoin d’'une référence pour mesige différences de potentiel, qui peut étre
une électrode commune (montage référentiel), laemoy a travers les canaux (‘référence
moyenne’), ou une électrode proche (montage bi)laCela differe de la MEG, pour laquelle
chaque canal est enregistré indépendamment des.autr

Toutefois, ces deux types de montage sont compkdines lors de l'interprétation clinique. Dans

le montage référentiel, c’est plutdét I'amplitude signal a travers les électrodes qui compte le
plus, montrant la répartition des potentiels résiltdes sources cérébrales. Dans un montage
bipolaire, qui approxime un gradient, on rechergheatot les oppositions de phase (‘phase
reversal’) qui permettent de localiser approxinatient les générateurs.
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Figure 7. Allure temporelle de 'EEG.

La Figure 7 présent un tracé EEG sur 18 capteunsagle bipolaire, nous constatons plusieurs
types d’activités : des pointes avec différentespinologies et des oscillations a différentes
fréquences. Les électrodes en rouge sont celleggdasur la ligne centrale.

3.2. La MagnétoEncéphaloGraphie MEG

L’avantage principal de cette technique sur 'EE& dslirface est le fait que le champ
magnétique est peu influencé par les couches sicesqqu'il traverse. En effet, comme il est
décrit dans la section 2, les champs électriquestses perturbés par le contraste de conductivité
de I'os cranien par rapport au reste des tissubraunx.

Un autre avantage de la MEG est l'indépendancesaéfidrence. Ces avantages conduisent a une
meilleure précision spatiale tout en gardant togda méme précision temporelle que 'EEG.

De plus, la MEG semble étre plus sensible auXlasons cérébrales que I'EEG (des oscillations
sont vues en MEG pour certains patient beaucoupqlien EEG), mais il s’agit d’'un sujet qu’il
faut encore approfondir.

Il semblerait aussi que la MEG est sensible a dgisités de plus petite étendue que 'EEG
(Ebersole et al,. 1995).

Mais a cause des colts €levés de cette technyEG n'a pas pu remplacer 'EEG. Elle est
plutdt utilisée comme un complément de diagnostinsdcertains cas difficiles. Un domaine
d'application de la MEG est le diagnostic pré-ofméra en épilepsie (Knowlton, 2006). D’autres
études en MEG se sont portées vers le diagnoséicope et le suivi de pathologies
neurodégénératives (comme la maladie de Parkinsola analadie d'Alzheimer), I'étude des
conséquences d'un traumatisme cranien (qui pewogoer des lésions affectant le systéme
nerveux central) ou d'une ischémie cérébrale t@insi(type d’accident vasculaire cérébrale a
cause de l'arrét transitoire du flux sanguin).
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Les champs magnétiques mesurés sont extrémemigesfée 'ordre de quelques femto-Teslas).
La MEG utilise un appareillage basé sur des magmtres a SQUID placés dans une piece isolée
magnétiguement par du mu-métal, Les systémes ddtieére échantillonnent les champs
magnétiques avec de I'ordre de 300 canaux. Ladigulustre 'appareil de MEG.

Figure 8. Systeme MEG au centre de Marseille.
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Figure 9. Tracés MEG et événements représentatifs

La figure 9 illustre un tracé MEG a la fréquencéatiiantillonnage de 1250 Hz; 35 capteurs sont
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représentés sur 151 capteurs en tout. Ce tracétrenone activité de fond sur les capteurs
MRO33 : (activité normale), des oscillations sewdéesles pointes suivies d’oscillations sur les
capteurs MRF44, MRF 45, des pointes sur MRP12 guvent étre d’origine épileptique.

4. L’ElectroCorticoGraphie (ECoG)

L’ElectroCorticoGraphie (ECoG) est un enregistramstracranien, mise en place par H.
Jasper aux Etats Unis dans les anri®6). Cette méthode d’enregistrement invasive permet
d’acquérir des signaux EEG par I'intermédiairerd# grille d’électrodes posée directement sur le
cortex aprés I'ouverture de plusieurs Tfaite dans le crane.

L’ElectroCorticoGraphie (ECoG) est un enregistretrans le crane, mais juste au dessus
du cerveau, en contraste avec I'EEG intracérébral ept directement dans le cerveau.
L’inconvénient majeur de cet enregistrement invasif la nécessité d’'une premiere procédure
chirurgicale d’ouverture du crane avant méme liveation d’exérése, non dénuée de risque
(hématome, infection). Elle nécessite de survediemilieu spécialisé le patient pendant plusieurs
jours, le temps suffisant pour gu’ un nombre dsexise produise pour recueillir les informations
électriques nécessaires (Ojemann, Fried, & Lettid89). Par contre, elle procure un bon
eéchantillonnage spatial de la surface du corteXidae 10 illustre ce type d’enregistrement.

Figure 10.L’ElectroCorticoGraphie (ECoG), enregistrement aesdus du cervegBCl, n.d.)

Son principal avantage par rapport a 'EEG deamarfest qu’elle permet de s’affranchir
du lissage spatial des signaux introduit par leerbrs de transfert du signal vers la surface
(Chamayou & Bousquet, 2005). Cependant, le sigoavant étre recueilli loin de sa source, il ne
s’agit toujours que d'une projection surfacique lactivité des structures internes est mal
restituée contrairement a I'EEG intracérébral.

5. L’EEG intracérébral
La StéréoElectroEncéphaloGraphie (SEEG) ou EE@détébral (IEEG) permet d’enregistrer les

signaux EEG directement dans le cerveau. La SEE@flestuée dans le cadre des évaluations
préchirurgicales des épilepsies partielles pharorassstantes, dans le cas ou 'EEG-vidéo des
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patients n’a pas permis la localisation préciséadmne épileptogene (Penfield & Baldwin, 1952)

. La SEEG a été développée en France par Bancdadagiach a la fin des années 50. L'avantage
de la SEEG, par rapport a I'enregistrement de serfast de recueillir I'activité électrique des
neurones directement au contact des générateursg ra@ués en profondeur (par exemple les
structures mésiales temporales). Elle permet djgstrer des signaux de faible intensité de facon
tres focale et donne des renseignements sur lartedr de la zone épileptogéne (J Bancaud et
al., 1974) et le réseau impliqué dans les déchargisptiques (Fabrice Wendling, Ansari-Asl,
Bartolomei, & Senhadji, 2009). Mais la SEEG restesa dépendante des résultats de surface
pour la planification des régions a explorer cae uizaine d’électrodes ne procure qu’un
échantillonnage spatial limité du cerveau.

Les enregistrements de surface restent toujowssrportants puisqu’ils permettent d’avoir une
mesure globale de I'activité électrique du cervesars que la SEEG permet une vision plutdt
locale. Etant donné que les chirurgiens essaieritmiter le nombre d’électrodes par exploration,
il est important d’avoir le maximum d’informatioraples méthodes non-invasives sur les régions
a implanter. La figure 11 illustre 'IRM anatomiquet I'implantation des électrodes en
intracérébral. La figure 12 représente un ennegigtnt SEEG a la fréquence d’échantillonnage
1000 Hz et sur 128 capteurs en montage bipolaire :

Figure 11 Représentation des Electrodes intracérébrales
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Figure 12. Tracés de SEEG

Ce tracé illustre 56 capteurs, qui explorent umie st structures cérébrales. Les activités de fort
amplitude sur les capteurs, &, K et FO sont des pointes intercritiques. Nous remarquossi au
que les capteurs FB: FP 10 enregistrent des oscillations parfois seulegaefois mélangées
avec des ondes lentes ou des pointes a faibletadgali
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6. Les électrodes Foramen Ovale

L'EEG Foramen ovale est une technique d’enregistrement semi invagiveys allons
utiliser ce type d’enregistrement dans le chapiing). L'EEG de Foramen ovale (FO) est souvent
utilisé quand il y a besoin de plus d’'informati@moncernant la partie mésiale du lobe temporal
(Pawel, Piotr, & Marcin, 2009). Les électrodes smmt pas dans le tissu cérébral mais sont
proches des structures basales et médiales tempokais électrodes sont des fils fins constitués
de 10 a 15 contacts. Elles sont positionnées pachilergien par fluoroscopie (une
procédure similaire aux rayons X). Le chirurgiesére une aiguille creuse a travers la joue et
dans le foramen ovale pour placer les électrodeség entre le tronc cérébral et les structures
temporales basales et médiales, Le fil d’électrndee est fileté a travers l'introducteur, ensuite
retiré, laissant les électrodes en place. Aprggaeement des électrodes FO, des électrodes EEG
de scalp peuvent étre placées et des enregistremadéo-EEG sont effectués. Une anesthésie
n'est pas neécessaire pour retirer les électrodéEE& FO (Velasco et al., 2006). Figures 13 et
14 montrent 'implantation et les tracés du FO.

Figure 13 Implantation des électrodes FO dans la joue.
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Cette figure illustre un tracé du EEG FO, lestteles Fp2 jusqu’a TP10 sont des électrodes de
surface alors que les électrodes FODL1 jusqu’a FEg# des électrodes foramen ovale (pour le

coOté droite et gauche successivement). Nous remasgplus d’activité sur les électrodes FO que

dans les contacts de surface, en particulier d@stés oscillatoires. Nous pouvons observer sur

ces tracés des oscillations seules, des transiteieels et des mélanges d’oscillations et de
transitoires qui peuvent étre d’origine épileptique

Une question qui se pose est la possibilité deupérer les activités enregistrées dans le FO
depuis la surface avec des méthodes de filtragguatigs. Cette question sera traitée dans le
chapitre cing.

7. Conclusion

Chacune des méthodes d’enregistrement (invasivesouprésente des avantages et des
inconvénients. En effet 'TEEG de surface et la MEBsentent I'avantage d’'une mise en place
simple et d’une vision globale avec une précisangorelle élevée.

Ce type d’enregistrement présente toutefois desnivénients car les signaux sont perturbés par
différents types d’artefacts (oculaires, muscuiioardiaques, etc..). Ces artefacts ont parfas un
tres grande amplitude et peuvent noyer [l'activitérébrale réelle. La sensibilité des
enregistrements aux activités du lobe temporal ahésit elle aussi un probleme non-encore
résolu. Ainsi, I'extraction des signaux générésyastimulus en EEG et en MEG nécessite
souvent plusieurs itérations de stimulus dans tedlbuminimiser le bruit en maximum a travers le
moyennage.

Une autre difficulté des mesures de surfaces \darfait qu’elles nécessitent la résolution d’'un
probléme inverse pour estimer I'activité sur letewr(voir chapitre 4).

L’EEG et la MEG ont chacun leurs mérites respectiisMEG donne de tres bons résultats pour
la localisation de sources des pointes, et a us Ib@n potentiel pour la localisation des
oscillations. La MEG est peu influencée par lescbes successives qu'il traverse, et aussi
indépendante de la référence.

Pour I'enregistrement intracérébral, les électratkeprofondeur sont implantées directement dans
le crane au cours d’'une opération sous anesthésiae. Ceci résulte en des signaux ayant un
tres bon rapport signal a bruit, tout en enregistdirectement les structures cérébrales donc avec
une tres grande spécificité spatiale. Par conlie,aebesoin des techniques non invasives, et de
toute I'évaluation de phase 1, pour trouver ledlges régions a implanter.

C’est ainsi que ces meéthodes d’enregistrement gimgaou non) sont devenus des outils
tres répandus. lls permettent de décrire I'actiglitécerveau et ses changements durant les taches
cognitives (mémoire, langages, le raisonnemanpefception ou l'attention. ...) ou en milieu
clinique pour le diagnostic et le suivi de nombe=ugathologies du systéme nerveux central telles
que I'épilepsie et les troubles du sommeil.
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CHAPITRE 3: EPILEPSIE ET OSCILLATIONS
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1. Introduction

Différentes techniques d'enregistrement ont ét@qe@es pour acquérir les signaux électriques
généres par le cerveau. L'étude de ces sighauxenbed ondes tres spécifiques (voir chapitre 2).
Dans le domaine cliniqgue ces formes d’onde somhgnadliales pour le diagnostic de certaines
pathologies, en particulier I'épilepsie.

L’électrophysiologie est ainsi une technique deéngdice en épilepsie, une des affections
neurologiques parmi les plus répandues. Les &&gidnormales épileptiques peuvent prendre la
forme de pointes, d'ondes lentes, d’ondes poinf{tssrp wave’), et d’'activités rythmiques
rapides. Ces formes apparaissent dans I'électrpbat@gramme de surface et de profondeur et
dans le magnétoencéphalogramme. Les activitésapédes (fréquence >250 Hz) ont été mises
en avant recemment comme étant un bon marqueun denle épileptogéne (A Bragin et al.,
2002; Urrestarazu, Chander, Dubeau, & Gotman, 2B0A. Worrell et al., 2004).

2. L'épilepsie

L’épilepsiela deuxieme anomalie neurologique apres les autsdasculaires cérébraux. Elle
se manifeste sous forme de crises répétitivess det multiples origines comme les tumeurs, les
malformations corticales, les traumatismes etc..epllépsie peut étre d’origine génétique ou
lésionnelle.

Des traitements médicamenteux peuvent étre preguilr éviter et stopper ces crises, efficaces
dans 70% des situations. Dans les autres cas,rédles/ent pas a la remédier et on parle alors
d’épilepsie pharmacorésistante (Witte, lasemidi&,it§ 2003).

Pour les patients pharmacorésistants, une opéreltimargicale permet d’effectuer la résection
de la zone épileptogéne.

La zone épileptogene est la « zone d’organisationgire des crises » (Bancaud et al 1965).
Entre les crises (période ictale), des déchargédspéigues spontanées ont lieux, les activités
‘intercritiques’. Les régions impliquées dans letwétés intercritiques constituent par définition
la zone irritative.

La localisation de la zone épileptogéne se basersensemble de modalités trés diverses, telles
que I'observation du comportement du patient pendae crise EEG_video, I'étude de son IRM
fonctionnelle et de ces signaux électro physiolog&g(MEG/EEG, SEE5J(Adam, Rouleau, &
Saint-Hilaire, 2000).

L'objectif de I'évaluation préchirurgicale est defishir une zone irritative primaire, qui
correspondrait & la zone épileptogéne.

Il existe de nombreuses causes a lépilepsie, niess décharges épileptiques ont des
caracteristiques en commun. En effet, selon H.statkl'épilepsie corresporith la survenue
épisodique d’'une décharge brusque, excessive @egapune population plus ou moins étendue
des neurones qui constituent la substance grisel'atecéphale’ La décharge électrique
épileptique (paroxysmale) correspond ainsi a undivisec anormalement excitable et
anormalement synchrone des neurones (John S Ebe?885).La décharge peut se déclencher
d’'une zone focale ou méme un groupe de régionscates pour s'étendre sur la totalité du
cerveau, en donnant ainsi naissance a différagtescliniques
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L’étude a la fois électrophysiologique et clinggdes crises a permis de définir, en 1981,
une classification internationale des crises d&sie (International League Against Epilepsy
1981). Cette classification distingue principal@miois groupes de types de crises : les crises
généralisées, les crises partielles et les cimstsssables.

* Les crises généralisées sont caractérisées pataamarge qui dés le départ de la
crise implique tout le cortex, et se manifeste aa perte de connaissance. Ces
crises peuvent étre divisées en des sous typesigis c tonicoclonique (crise
convulsive) assez complexes, et les non convutsfactérisés par de bréves
absences.

» Les crises partielles ou focales ne concernentmguiwlume cérébral limité. Il
existe aussi des crises simples qui n’affectent lpagonscience et d’autres
complexes avec altération de la conscience.

» Les crises inclassables sont les crises avec’pgarchations cliniques,

Le taux des crises généralisées est de 40% dtalaéd des crises épileptiques.

Le développement des méthodes d’enregistrementadgsités cérébrales (comme
représentées dans la section précédente et |l@nadhin des protocoles d’analyse sont tous deux
tres importants pour I'étude de cette anomalie etliagnostic clinique, avec comme objectif de
détecter les zones responsables des décharggsigpis.

3. Les oscillations cérébrales

Les oscillations cérébrales sont classiquementrtiépaen bandes de fréquences : delta, alpha,
beta et gamma reflétant I'état de repos, le sofronanéme des taches cognitives toutefois leur
présence dans certains cas peut aussi avoir igsesrpathologiques. Il y a des relations entre

les bandes de fréquence. En effet, Steriade atddlegues (Steriade et al., 1993a, b) ont montré
gue les oscillations lentes (alpha) sont considérame un facteur principal dans l'organisation

des oscillations rapides (gamma) qui les religpmmllement en réseaux structurés et

coordonnés. Les oscillations corticales peuveet&parties comme sulit :

« La bande delta (0.1-3Hz), elle représente lesdsag®quences, et les plus fortes
amplitudes. Les oscillations dans cette bande taisent la phase du sommeil la plus
profonde, ou parfois I'état inconscient. Elles gsggmtent aussi le rythme dominant pour
les nouveaux nés jusqu’a un an, elles se voit dlesnétages trois et quatre du sommeil
(Amzica & Steriade, 1997; E Niedermeyer, 1993).

* La bande théta (3.5 - 7.5Hz) représente les agsivientes impliquées dans la
mémorisation, I'apprentissage. Des ondes lenteg €hdulte peuvent aussi étre signe
d’une Iésion cérébrale.

* La bande alpha (7.5 - 13Hz) représente I'actilat@lus visible chez un sujet au repos
avec les yeux fermédl s’agit d’'un rythme de repos, mais il a été géig récemment
gu’il est important dans la focalisation et I'atien (Haegens, Nacher, Luna, Romo, &

Jensen, 2011).
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e La bande béta (supérieur & 14 Hz) est visible dierda prise de décision, et peut étre
divisée en trois sous bandes :

- Faible béta (12-15Hz) est relié aux émotions. lducéon du faible béta
est corrélée a une limitation en concentration.

- Moyenne béta (15-18Hz): elle peut étre enregisti@ide d’'une seule
électrode. Cette onde existe lors des activitedaes

- Forte béta (supérieur a 18Hz) : elle est tres &atpi lors de la prise de
connaissance avec le milieu extérieur.

* La bande gamma, pour les fréquences supérieure ldz24 s’agit surtout d’activités
autour de 40 Hz visibles durant les processusatg Iperceptif (Gray & Singer, 1989).
Elle est aussi présente en épilepsie, en effetoge#iations gamma ont été enregistrées
dans le lobe temporale (Hirai, Uchida, Maehara, foku& Shimizu, 1999; Uchida,
Maehara, Hirai, Okubo, & Shimizu, 2001).

Des oscillations a plus haute frequence (Highueagy oscillation, HFO) ont été aussi acquises
en EEG intracérébral et en EEG Foramen ovale (Giene¢ al., 2007), dans le lobe temporal
médial. Elles ont été montrées en plus grand nomans les régions génératrices de crise que
dans des régions contréles (Worrell et al., 2008).

L’amplitude et la fréquence des ondes corticaleg fanction du niveau de vigilance (plus le

niveau de vigilance est bas, plus la fréquence yilante cortical est basse et I'amplitude
importante). Lorsque le cortex est en cours d’a®able I'information, l'activité des neurones est
élevée, mais les neurones sont peu synchroniséanDle sommeil profond, une forte

synchronisation est observée ce qui produit desasig EEG de forte amplitude et & basse
fréquence.

La figure 15 illustre les différentes bandes dedences des oscillations corticales.
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Figure 15.Signal EEG filtré dans différentes bandes : delt@ta, alpha, beta et gamma

4. Activités oscillatoires et transitoires en épileps
4.1 .Pointes ondes généralisées

Les activités oscillatoires épileptiques génééalss comme les bouffées de pointes-ondes en
épilepsie d’absence sont générées au sein desitcirthalamocorticaux, a cause d’'une
perturbation des caractéristiques intrinseques/oamiques des neurones. Une cause possible de
I'hyperexcitabilité est l'altération des project®rexcitatrices ou inhibitrices vers l'une des
composantes de ce réseau sans le développemeatigslaes connexions. Une autre possibilité
(non exclusive) est une réorganisation du circséicondaire a une néosynaptogenése. Des
mécanismes de ce type ont été montrés dans ungureamips par Gloor et ses collaborateurs, en
utilisant un modéle de crises induites par la plime chez le chat, puis chez I'homme par

Niedermeyer (1996).

L’enregistrement EEG des crises d’absence a mogtre les neurones thalamocorticaux
présentent une baisse de leur potentiel de memicharaat les décharges de pointes-ondes. Le
dysfonctionnement de la transmission GABAergiquenaeau des noyaux relais du thalamus
pourrait étre a I'origine des crises d’épilepsiseaices. En effet, les zones latérales du thalamus
contiennent les corps cellulaires des neuronesamlatergiques qui permettent la transmission
des informations provenant de la périphérie. Cesames se projettent sur les couches Il et IV
du cortex sensoriel, et recoivent des projectioinsctes glutamatergiques issues des cellules
pyramidales des couches V et VI du cortex. L’atdide cette « boucle thalamocorticale » est
modulée par les projections GABAergiques provedanioyau réticulaire.

Les neurones thalamocorticaux, présentent deux srbidetivité selon I'état de dépolarisation de
leur membrane. Lorsque ces neurones sont dépalailséprésentent un mode de décharge
tonique composé de potentiels d’action rapides mi#gr® du sodium et du potassium, observés
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pendant I'éveil de l'individu, qui permet le traadf des informations sensorielles. Lorsque le
potentiel de membrane des neurones thalamocortiestixhyperpolarisé, des bouffées de
potentiels d’action déclenchées par des entréesabbdum apparaissent. L’activation de ces
récepteurs est une nécessité pour la présencévid&tythmiques physiologiques, vues dans les
états de sommeil (fuseaux, ondes delta), et quirp@mt étre a l'origine des décharges de
pointes-ondes caractérisant I'épilepsie-absencesv(medix.free.fr, 2011).

4.2. Oscillations en épilepsies

Les oscillations pathologiques épileptiques onteéieegistrées dans différentes bandes de
fréequence: beta théta dans I'hippocampe, alphaeinta dans le lobe temporal (Hirai et al.,
1999; Uchida et al., 2001) chez des patients ptaseane épilepsie focale pharmacorésistante.

Les crises épileptiques partielles se caractériganta présence d’oscillations caractéristiques.
Ces oscillations pathologiques peuvent entrainer désynchronie transitoires des rythmes
cérébraux habituels. Bartolomei et collegues ooppsé que les crises naissent dans un ensemble
de structures épileptogénes synchronisant leuvigctivant de générer des oscillations rapides
qui se désychronisent transitoirement. Alors gqueutles structures corticales et sous-corticales
sont le siege de modifications rythmiques plusdsmjui se synchronisent (réseau de la zone de
propagation) (F Bartolomei, Chauvel, & WendlingD3D

Les Iésions corticales dysplasiques, qui sont desmt généralement associées aux épilepsies
partielles. En effet, les |ésions corticales dysiglae sont trés épiléptogénes Dans ce cadre,
Palmini et son équipe ont prouvé que la zone é&pitEme est caractérisée par des décharges
rapides ictales ou sans manifestation cliniqueniiPalet al., 1995) dans % des cas la résection
des tissus présentant ces décharges donne desmtgqdsitifs. lls ont aussi montré que les
décharges épileptiques rythmiques et continuest des indicateurs tres importants pour les
lésions dysplasiques corticales. En effet les d@esarythmiques sont tres significatifs ( p<0.05)
pour la définition de la zone épiléptogéne.

Hirai et collaborateurs ont mis en évidence dedlasons gamma (30-150 Hz) pour des patients
épileptiques dans le lobe temporal medial, sur @@ggistrements Ecog. lls ont utilisé une

analyse spectrale et montré une augmentation glatmlla puissance gamma par rapport a la
densité spectral des ondes du lobe temporal basa ghuté le long de toutes les fréquences,
alors que les oscillations gamma dans le gyrushggvacampique ont €té maintenues pour tous
les sujets.

Worrell, Gotman et Bragin ont tous démontré que dssillations rapides sont les meilleurs
marqueurs de la zone épileptogéne et sont ausbiedspendant dans le déclenchement des
crises.

Worell a prouvé que les crises néocorticales sonvent mal localisées car généralisés tres tot
dans la crise, par contre il a prouvé que lesllaions entre 60 et 100 Hz chez sont tres
localisés dans la zone épiléptogéne. Ces oscilasont présentes avant et durant les crises mais
qui se réduisent temporairement durant les crises\( Worrell et al., 2004).

En épilepsie partielle les oscillations rapides ldn démarrage des crises (« décharges rapides »)
sont souvent utilisées comme marqueurs de la zpiteptogene (J Talairach et al., 1974). En
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effet ces décharges rapides ont été mises en €adsnEEG intracérébral, elles peuvent durer
quelques secondes (Fabrice Bartolomei, Chauvel, éadhg, 2008). La densité spectrale de
ces décharges s’étend du béta (13-25 Hz) au gaB0®rBOQHz), et peuvent étre visualisées dans
le plan temps-fréquence.

Une distinction a été faite entre les oscillasi@gnhaute fréquences (supérieures a 80 Hz) : les
« ripples » sont des oscillations entre 80 et 2@0 e les oscillations a tres hautes fréquences
(fast ripples, ou High Frequency Oscillatoins, HFQgs ripples ont été montrées dans des
structures normales, en particulier hippocampeaettpppocampe, et pourraient étre impliquées
dans des processus de mémoire. Par contre, lagpfalsts sont considérées comme pathologique,
(décrites dans le lobe medial temporal des patigpitsptiques). Streide et son équipe ont montré
que les ripples neo-corticales sont caractérisesp@aaugmentation d’amplitude durant les crises
par rapport aux periodes précédents le déclencheteearises. Les ripples enregistrées durant
les événements paroxystiques jouent un réle dansdedination du déclenchement (firing) des
neurones neo-corticaux (Grenier, Timofeev, & Stj&2003).

Urrestarazu et ses collaborateurs ont prouvé queaiarité des HFO se produisent en méme
temps que les pointes épileptiques et que le taaocdrrence des HFO est beaucoup plus éleve
durant la crise qu’ailleurs. Par contre, les rigpg®nt en nombre réduit durant la crise. Cela
suggere que les HFO permettent de différencieziases de crises des zones saines comme dans
leur exemple le cortex premoteur (Urrestarazu.ef@D7).

Les oscillations tres rapides ont été aussi tresivgar Traub et ses collaborateurs chez les
enfants avant l'apparition des crises, superposfes des bouffées des pointes en
intercritiques. Des HFO ont également été obsergégerposées sur des oscillations gamma
(Traub et al., 2001). Ainsi, ils ont mis en évidergue les oscillations trés rapides peuvent se
mélanger avec les oscillations gamma avant le délcEament des crises épileptiques.

Rampp et ses collaborateurs ont montré la présdiceillation gamma élevé (High gamma
Oscillations, HGO) pour tous les patients souffratitine épilepsie focale depuis des
enregistrements SEEG et de 83% depuis la MEG.rtsaassi prouvé que la localisation de
source par minimum norm des oscillations détecedeSEG est concordant avec les réseaux
épileptiques et en particulier la zone épileptogéR@mpp et al., 2010). Lina et collegues ont
combiné la représentation temps fréquence et tdmigues de régularisation entropiques pour la
localisation de sources des oscillations gammagéldetecté en MEG pour un sujet présentant
une épilepsie orbito-frontale droite (Lina, Chowdhu.emay, & Grova, 2011).

4.3. Pointes épileptiques

Les décharges interictales épileptiformes, ou «tpsi épileptiques », constituent le
marqueur le plus classique de I'épilepsie.

Les méthodes de localisation de sources pour cegeposont une composante importante
dans I'évaluation préopératoire des patients, pegguels la pharmacothérapie n'a pas réussi a
controler les crises.

Une meilleure compréhension des méthodes non-wesipourrait réduire le besoin
de procédures de diagnostic invasives, telles egieriregistrements intracérébraux.
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Les pointes épileptiques vues en EEG de surfaceé mabablement reliées au changement
paroxystique dépolarisant (Paroxysmal Depolarina8bift, PDS) qui a été observé in vitro. Le
PDS se manifeste par une forte dépolarisation téegiar le C&* puis I'ouverture des portes
Na + qui engendre des bouffées de potentielia'acCette dépolarisation est suivie par une
période d 'hyperpolarisation induite par les cana@a®* dépendante des canaus KAyala,
Hedgecock, Zumwalt, & Valentine, 1973).

La pointe épileptique a été définie par en EEG @lor (1975), comme une transitoire de

forme triangulaire nettement distinguée de l'atdivde fond, c'est-a-dire ayant une amplitude
d'au moins deux fois celle de I'activité de foatlayant une durée de 20 ms (Diekmann et al.,
1998).

Les pointes et les oscillations ont des caracigues morphologiques a priori trés différentes,
mais I'examen des signaux montre qu’il peut exisi&s combinaisons complexes de pointes et
d’'oscillations : par exemple oscillations a 30H2whuchant des pointes (Palmini et al., 1991),
poly pointes présentant un caractéere oscillatdi®@dtman et al., 2005).

4.4. Problemes de Filtrage des artifacts

La figure suivante illustre des mélanges d'osddlas et de transitoires pour deux types
d’enregistrement : MEG, et EEG FO :
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Figure 16.(a) Pointeset oscillatiors enregistrées en MEG représeamtdans le domaine
temporel et fréquenti, (b) en électrodes FO.

A partir de la figure 1®ous constatons que les oscillations et les ti@nsst peuvent se présen
selon différentes configurations (seules ou méles) et selon le cas la représentation en te
fréquence est trés variable.

Les oscillations ont tefance a donner des taches (‘blobs’) dans le plapgdréquence, alo
gue les transitoire forment des petites pyramidesutefois, orsque les oscillations et |
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transitoires sont mélangés leurs allures en teropsliés est comple. Il devient alorsdifficile
de séparer les deux formes, et d’attribuer quelligodu signal appartient a I'oscillation et ga
partie au transitoireD’ou la nécessité d'évaluer différentes technigigefiltrage dans le bi
d’assurer une séparation optim

Dans ce adre, Bénar et ses collaborateurs ont étudié tie IR dans le filtrage de
transitoires. En effet ils ont montré que I'énerdis transitoires pointus ayant une durée
réduites et de certains artefacts peut s’étendrdastotalité de la ban fréquentielle (forte
énergie sur une grande bande de fréquet
En filtrant ces évenements, un signal tres proateeda réponse impulsionnelle du filtre
obtenu qui est en fait une oscillat; le filtrage des transitoires pointus peux donardo de
fausses oscillations. La figure 16 représente leafie des transitoires en fonction «
caractéristique du filtre FIR.
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Figure 17.Résultats de filtrage des pointes sim : forme triangulaire ( lignel , colonne :3)
et forme gaussienne (lignel, colonr : 6, les résultats de filtrage pour différentes frénces
(lignes 2 : 4)C. G. Eénar, Chauvie, Bartolomei, & Wendling, 201.

A partir de cette figure, nous remarqucque la majorité des transitoires filtrés ont uneas
oscillatare et que la fréquence de ces oscillations augenavic 'augmentation de la fréquel
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de coupure du filtre (comme elle influe directemsut la réponse impulsionnelle de filtrage) a
I'exception de la pointe ayant une largeur de 30 ms

Les effets de I'étalement fréquentiel des événeséransitoires pointus sont encore plus
cruciaux dans le cas ou ces ondes sont procheotelement des oscillations. Dans ce cas il
devient difficile de séparer les transitoires degas oscillations car leurs réponses fréquensielle
sont mélangées.

5. Conclusion

En résumée, les oscillations et les pointes sontnasifestations de I'activité neuronale
hypersynchrone et hyperexcitable. Ces activitéygiétre utilisées comme des marqueurs non-
invasifs d’hyperexcitabilité en épilepsie.

Cependant, pour mieux comprendre leurs roles réfp@omme marqueurs potentiels
des réseaux épileptiques, il est nécessaire dearemigs régions impliquées dans ces décharges.
De plus, I'extraction des oscillations dans un eatd d’activités transitoire pose des difficultés
méthodologiques. Il est donc nécessaire de cheécharéliorer les méthodes de séparation et de
filtrage. Cette partie va étre détaillée dans latise suivante ou nous allons étudier trois
méthodes de filtrages avec différentes stratégie.
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1. Les méthodes de filtrages
1.1. Filtre & réponse impulsionnelimie (FIR)

Le Filtre FIR a réponse impulsionnelle finie estfiltre linéaire invariant en fonction du temps,

dont la réponse a une impulsion a un support teehdonmite. |l est défini par I'équation
suivante :
f(t) =bo(t) +bySt -1 +bot -2 +..bNSE—N) 4.1

Avect est le nombre d’échantillos(t) est le signal d’entrd(t) est le signal de sorti (filtrély
i={0...N} sont les coefficients du filtre, étl est I'ordre du filtre. La méthode la plus simptaur
déterminer les coefficients de ce filtre est lahnée de fenétrage (Oppenheim, Schafer, & Buck,
1999) , qui consiste a couper la fonctgnc par une fenétre temporelle. Dans notre cas, nous
avons utilisé les fenétres deaiser (Kaiser 1974) car cette méthode donne un minimum
d’oscillations artificielles en réponse a une ingiah (Bai et al., 2004; Cherif, Cullen, & Galiana,
2008). La formule de Kaiser nous permet de défioidre du filtreN et le parametre de formg
qui résulte en une réponse frequentielle avecpdeametres les plus proches des parametres
deésirés Fp et Fs, fréequences de coupure basse et hauRp etRs atténuation des ondulations
dans les bandes passante et de coupure (forkaiserorddansmatlab).

1.2. La transformé des ondelettes

Une deuxieme option de séparation des oscillatrdes transitoires est le filtrage par
ondelette (temps-échelle).

Le principe de la décomposition en ondelettes tdtndses au point en 1984 par Jean
Morlet et Alex Grossmann a Marseille. La représimmaa plus simple d'une fonction consiste a
la projeter sur la base continue des distributdm®irac :

s(t) = [ (u)3(t - Wdu 4.2

Cette équation donne une information temporellespas d’'information fréquentielle. A
I'inverse, une représentation purement fréquerti@lansformée de Fourier inverse) ne donne
aucune indication temporelle :

s(t) = [ {we" dw 43
R

D'ou l'intérét des transformées en ondeletiai décrivent a la fois le temps et la
fréquence, ou temps et I'échelle (inversement ptapmel a la fréquence). Sog la fonction
de base appelée ondelette vérifiant la conddladmissibilité :

Cy = [(@(w) Iwydw< oo 44
R

Par translation et dilatation de I'ondelefte les atomes de la transformée en ondelette sont
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définis. Pour toute échelle e et toute positipnn atome de la transformée est défini par :

Yo, () = %w(t%) 45

Pour e > 1, I'étendue temporelle augmente : il is'@yune dilatation Pour e<l I'étendue
temporelle diminue : c’est la contraction. La tilatien se manifeste par la détermination de la
position de I'ondelette dans le domaine temporel

Ainsi, la transformée en ondelette peut se reptésatans le plan temps-échelle par de petites
fenétres (de faibles largeur) pour les composatgdsaute fréquence ou par de grandes fenétres
pour les basses fréquences.

La transformée en ondelettes contifiede la fonctiors est définie par la formule suivante qui
est aussi fonction de eet

T—t
W, (t,€) = j s(r)l/fap(T)dr 46
R
La transformé inverse s’écrit comme suit :

)= g [[Wee o Dar 47

La transformée en ondelettes discrete de (Disonateelet transform, DWT) utilise des
fonctions du type:

_ 1 (t-ty)
Jroa (1) = mg( m L6

Ou les paramétres de translation sont proporticrans:

At=b’
t, = kAt
At est généralement représenté par les échelbeicihyes 2 ainsi on obtient

4.9

go(zj(t_z_jk)):g(zjt_k) 4.10
Avec j et k sont des entiers. En utilisant la nalisation L2, on obtient

W jk) j, Kz

‘//jk(t)zzjlzl//(zjt_k) 411
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La transformé en ondelettes rapide peut étre reptésous la forme d’une convolution par des
filtres discrets, soit un couple de filtre mO et:m

Supposant qu’il existe une fonction d’échefleet une fonction d’ondelettg tel que

pw) = [ my (w/2")
B(w) =my(w/ 2)pw/2) 412

Ainsi la décomposition en ondelettes peut étremibta travers le cascade de filtrages €m
m,) et de sous échantillonnages Z’).
Une propriété importante est que les ondelettesvgrd étre orthogonales. En effet,
I'orthogonalité se traduit par le fait que linfoation résultante par une ondelette a une échelle
et une translation donnée est totalement différédéeorrélée) de celle obtenue par une autre
ondelette. La représentation est alors parcimorietifnversible (Antonini, Barlaud, Mathieu, &
Daubechies, 1992). Pour filtrer par ondelettesagtimales, il suffit donc de mettre a zéro (‘hard

thresholding’) ou a une valeur faible (‘soft threkling’) les coefficients de non-intérét et
d’appliquer une transformation inverse.

Un grand nombre d’ondelettes ont été proposéesldaitigrature. Ces fonctions ont en commun
d’avoir une moyenne nulle, ce qui permet de negbas sensible a la composantes continue (la
convolution de I'ondelette par une valeur contimgé égale a zéro. Dans le méme ordre d’idée,
une autre propriété importante des ondeletteseasbinbre de moments nuls. Une ondelette a n
moments nuls si

fj;o tky(t) = 0 pour k=1...n. 4.12

Cela veut dire qu’un grand nombre de coefficieeta siul pour la décomposition d’'un polynéme
de degré n, ce qui a un impact sur la compacir¢gp) de la description.

1.3. La transformé des ondelettes stationnaires (§W

L'inconvénient de la transformée orthogonale nedwendante est qu’il n'y a pas
d’invariance de la transformée par translatiorxis& un type particulier de transformé inversible
en temps fréquence, qui est invariante : la transfod’ondelettes stationnaires (SWT), tout en
permettant d'utiliser des masques dans le plan sefndguence. Le principe général de cette
méthode de filtrage est de décrire le signal dardomaine temps-échelle puis la reconstruction
des signaux a travers des coefficients sélectio\Wasg, Istepanian, Member, & Song, 2003).

La SWT a été utilisée dans plusieurs applicaticomme la détection et le débruitage (Dai,
Peng, Chan, & Loguinov, 2004). L’avantage majeer abtte méthode de filtrage qui la
prédispose aux autre méthodes de filtrage par etidetst sa propriété d'invariance en temps
(Mallat, 1998; Toressani & Meyer, 1995), contraimma la transformé d’ondelette discréte
(DWT) ou les filtres passe bas et passe haut smmg-&chantillonnées par 2 d’'une échelle a
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lautre. La SWT n’inclue pas ce mécanisme de smmntillonnage, il s’agit donc d'une
transformée redondante.

Dans la SWT pour chaque échelfe et un pas de temp& le signal s(t) est projeté sur la
fonction d’échelle qui est dilatée et translatélers les équations suivantes:

Ci.k = (s(t), @. k(t)> 4.13
@.x(t) =2" g2 (t- k)

Les valeurs constituent les coefficients d’approximation aueaiuj.
¢.x(t) est la fonction d’échelle (c’est un filtre passe)ha
Les coefficients d’ondelette sont obtenus partgection du signal sur 'ondeletie

wik=(s(),2/p @t -k))) 4.14

Les valeursy, sont les coefficients de détail au nivequ

Ce processus se répéte d’'une facon itérativpijaobtenir une représentation multi-échelle du
signal original.

La redondance de la SWT permet de mieux caractéeiseemps d’occurrence des phénomenes,
et d’avoir une meilleure reproductibilité des tfamsées entre des événements successifs.

1.4. Matching Pursuit (MP)

Le Matching Pursuit est une méthode de décompnsiion linéaire completement
adaptive, qui permet de représenter le signal upaensemble d’ondes élémentaires, appelées
“atomes” (Mallat & Zhang, 1993). L'ensemble des ma#s constitue un dictionnaire D.
L'avantage majeur de cette méthode, qui la prédispen filtrage temps-fréquence, est de
pouvoir créer une description du signal a travems nombre relativement faible d’atomes
(approche dite ‘parcimonieuse’). Ces atomes soractérisés par quelques parametres dans le
domaine temps fréquence (Malinowska, Piotr.J, Aakatna J, Blinowska, Waldemar, & And
Andrezej, 2006; Suffczynski, Wendling, Bellangeoples, & Silva, 2006).

La méthode MP proposée par Mallat et Zhang essohgion sous-optimale pour résoudre le
probleme de I'approximation parcimonieuse (c’eslir@ minimisant le nombre d’atomes) d’un

signal dans un dictionnaire redondant de foncti@enMP permet ensuite de reconstruire le signal
en utilisant les atomeg (t):

s(t)=Zn:an*gn(t) 4.15
0

Avec a, est 'amplitude de 'atome, g les atomes.
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La définition du dictionnaire d’atomes est une étaps importante.En effet, elle va influer sur la
qualité de la représentation des signaux dansdgodnaire. Une bonne adéquation entre le
dictionnaire et les signaux a représenter resulteree description parcimonieuse (‘sparse’). A
l'inverse, une mauvaise adéquation implique qelipetre cécessaire d’utiliser un grand nombre
d’atomes pour représenter un signal donné. La mparde est intéressante pour la manipulation
de la représentation des signaux, par exemple [@wompression, mais aussi dans notre
contexte de filtrage lors du choix des atomes degar

Un choix classique pour g est la fonction de Gabest-a-dire une oscillation modulée par une
fonction Gaussienne translatée dans le tempské)an04)

PG
gy =Lp*e = sinf-K+g)
Vo =(sck, f,9)
Hgy |=1 4.16

Sccorrespond au support temporal de I'enveloppeus&anne, k est la translation (position
dans le temps), est la fréquence de la fonction sinugeest la phase. Une autre facon de

définir I'étalement temporel des oscillations €stitiser le paramétre d’oscillation:

¢ = (2 4.17

De ce parametre dépend le nombre de périodesatbeses d'oscillation (C. G. Bénar,
Papadopoulo, Torrésani, & Clerc, 2009). Le dictaminm D est formé par un grand nombre de
fonction de Gabor, ces fonctions sont variéesrérpde ces parametrdsc, k, f, @) qui sont
échantillonnés.

Les valeurs réelles des fonctions de Gabor sontregps par :

t-sc
- 2

g,00=K(e ' coseri(t-s9+4) 418

Avec N est la taille du signal & décomposei) kst telle quéig(y)|| = 1

Un autre type de fonction sont les impulsions da®j ainsi ,une paramétrisation a été proposee
pour les signaux comportant a la fois des compesanscillatoires et non oscillatoires (Ray et
al., 2003).

Les étapes de sélection des atomes se fait comim®ans la premiere étape, on choisit I'atome
Oyo qui ressemble le plus au signal (i.e qui a ladation la plus élevee).
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5=(50,0)9% *+ R, 4.19

Avec R est lerésidu. Dans chaque étape suivante, I'atgmee plus ressemblant au signal est
sélectionné, eR,g, est le résidu résultant de soustraction du sigranstruit.

Rns:<RnsvgyO>gyn +R(n+1)s 420

La détermination du nombre d'itérations peut ssebaur plusieurs criteres. Nous avons
choisi d’arréter le calcul pour un taux de ressemded entre le signal original et la somme des
atomes choisis (signal reconstruit) égal a 99%.

2. Localisation de Source.

La localisation de sources consiste a estimer tir plas mesures de surface 'emplacement des
générateurs cérébraux a l'origine d’'une onde donE#e nécessite la résolution du probleme
direct (calcul du champ produit par une source dehret un probleme inverse (trouver la
meilleure combinaison de sources qui explique temdes).

2.1. Probleme direct

Le probleme direct est le calcul des champs magedi et électriques a la surface de la
téte pour une configuration de sources dans leeaenbien définie. Cette tache prend en
considération plusieurs informations: la géométliiecerveau qui varie d’'un sujet a un autre, et
les propriétés de conductivité des tissus (Bagttetl., 2001) .

Il existe en chaque point du cerveau un couranbretgire de conduction (proportionnel a la
conductivité du tissu et au champ électrique qgneeen ce point) résultant d’'un courant
primaire.

La connaissance de la conductivité des tissusrsés est une nécessité. La conductivité de l'os
du crane est anisotrope, c’est-a-dire que sa valépend de la direction du courant, ce qui est
généralement négligé (Haueisen, Bottner, Funkeydra& Nowak, 1997). La conductivité de la
substance blanche est elle aussi anisotropee#llplus importante dans la direction des fibres
qgue dans les directions perpendiculaires ; la ags$ie anisotropie est généralement négligée
(Clerc, Adde, Kybic, Papadopoulo, & Badier, 200®nGalves et al., 2003).

Plusieurs méthodes ont été proposées pour résteiqreobleme direct de la localisation de
source (solution pour la forme de téte et la catidité des milieux cérébraux).

Ces méthodes vont étre détaillées dans la secticarge.

2.1.1. Le Modéle sphérique
Le modéle sphérique est le premier a avoir étéé@tit’est un modéle a trois couches a base de
sphéres concentriques de rayons respectivementx &ya87, 0.92 et 1, qui représentent

respectivement le cortex, le crane et le scalp.afse de la symétrie sphérique, le champ
magnétique a I'extérieur de ce milieu ne dépenddeaka conductivité des tissus; un point tres
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important aussi est qu’un dipdle radial dans urf@spne produit pas de champ magnétique en
dehors de la sphére.

2.1.2. Modéle réaliste volumique

La modélisation sphérique n’est qu'une approxinmtae la géométrie de la tete, d’ou la
nécessité de construire un modele représentatif poaque sujet, appelé modéle realiste. Le
modéle réaliste est le résultat de la modélisatienhaut niveau de la géométrie et des
conductivités des différents tissus de la t€ependant, les modéles réalistes ont égalemerst leur
inconvénients. Il est par exemple difficile d’iddietr la surface de I'os du crane sur des images
IRM. La mise en ceuvre des maillages conduit atelegps de calcul assez longs. Le modele
réaliste volumique est représenté par deux tecksiqu

* Les éléments finis de volume (FEM), (souvent w#is en physique et en mécanique pour
représenter analytiquement le comportement dynaerdgLcertains systemes) sont a base
de maillages tétraédriques.

« L'utilisation de différences finies : (solution néngue des équations différentielles) a
base d'un maillage direct des tissus en élémmtigjues, obtenu directement par les
voxel d'IRM. En chaque voxel, on attribue une valda conductivité correspondant au
type de tissus apres segmentation. Ce type demohliémande un grand temps de calcul.

2.1.3. Modele realiste surfacique

Le modele réaliste surfacique (Boundary elementeh®EM : méthode des éléments frontiéres)
se base sur un maillage des interfaces entredegsti calculés sur I'lIRM anatomique du sujet
(Sarvas, 1987). Le BEM ne demande pas un maillagemique, en effet, un maillage
surfacique est suffisant. Toutefois il est moinég® lorsque la distance entre une source et la
surface est incomparable avec la taille du triamgs maillages. Le BEM permet une meilleure
reconstruction des sources par rapport au moddiérispe particulierement dans les régions
basales et les lobes temporaux (Kybic, Clerc, gy Keriven, & Papadopoulo, 2006).

Nous allons utiliser ce modéle dans le chapitre 5.
2.2. Probleme inverse

Le probleme inverse est l'estimation de la distitiu des générateurs de courant
produisant les champs magnétiques et potentietdri@liees. La complexité du probléme vient
d’'une part de l'infinité de configurations de sascpouvant expliquer le potentiel électrique
mesuré en EEG et le champ magnétique mesuré &, BtE’autre part de la grande sensibilité
au bruit : il s’agit d’'un probléme inverse mal pasgon les critéres dédadamardHadamard,
1902).

Plusieurs méthodes ont été ainsi proposées poamdés ce probléme, qui se distinguent par les
hypothéses appliquées aux sources : meéthodesanlgml(dipdle mobile, multi dipdle),
méthodes par balayage (Music), méthodes distripiygesimum norm, LORETA) et les filtres
spatiaux.
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2.2.1. Méthodes dipolaires

Les méthodes dipolaires, les premiéres a avoiugliéées et les plus employées, simplifient
I'activité cérébrale a l'aide de quelgues soureetement. Une source se modélise par un dipdle
de courant dont la position, l'orientation et I'aitygde sont inconnues. La principale technique
de résolution utilisée cherche les meilleurs pateeeede maniere non linéaire en minimisant
I'erreur quadratique entre les mesures généréeleswapteurs et les mesures d’acquisition. Le
résultat de cette méthode fournit la position, i€otation et 'amplitude des N dipbles qui
expliquent le mieux lesnesures d’acquisition (Scherg & Berg, 1996; Sch&rgon Cramon,
1986). Le nombre N (faible, généralement <5) délép est donc un parametre d’initialisation
tres important. Comme les méthodes dipolairessetili un algorithme de recherche non linéaire
dans un grand espace de parametres, leur perfoenestdres sensible a l'initialisation de la
position des dipdles. L'algorithme peut en effedwerger facilement vers un minimum local loin
de la vraie solution. Plus le nombre de diplles geand, plus ce risque est important, car
l'activité générée par un dipdle peut éliminer fiaité générée par un second dipdle.
Finalement, il faut noter que la résolution du peaie inverse par une méthode dipolaire donne
une solution focale par construction, alors quiyer d’activité réel peut étre trés étendu (>10
cm2, (Tao, Ray, Hawes-Ebersole, & Ebersole, 2063)s I'étendue réelle de l'activité est
grande, plus la position du dipble optimale pete @ecalée par rapport au vrai centre de gravité
de lactivité (K. Kobayashi, Yoshinaga, Ohtsuka, Gotman, 2005). Plusieurs techniques
utilisent ces principes: les dipdles mobiles (@oeent instantané) et les dipdles fixes
(ajustement sur plusieurs points de temps).

» Dipbles mobiles c’est une localisation instantanée, un dipdle gmée le maximum
d’énergie, défini a chaque instant par l'intermédiae sgosition, son orientation eton
amplitude (Scherg & Picton, 1991).

» Dipoles fixes. c’est une localisation utilisant plusieurs éch&mié temporels successifs,
la position des dip6les reste fixe, I'orientatidn’amplitude changent au cours du temps
(Ahlfors et al., 2011; Nagano et al., 199&)ne stratégie est I'ajustement spatio-temporel
qui consiste a augmenter progressivement la fer&reemps et le nombre de dipbles
(Scherg & Ebersole, 1993). Il est possible de a#rer I'orientation comme un parametre
variant au cours du temps (approche du dipdle drégdi qui explique toute l'activité
dipolaire dans une région donnée).

2.2.2. Méthodes par balayage

Music est une méthode de résolution de probléme inym@Eséalayage qui estime la plausibilité
de la présence d’un dipdle en chaque position deeaa. Elle commence par la séparation des
données en sous-espace signal et sous-espace Uaruglausibilité est déterminée par une
distance angulaire entre la contribution de chadjpéle et le sous-espace signal (Mosher &
Leahy, 1998).

2.2.3. Filtres spatiaux

Les filtres spatiaux, olbeamformer ont pour objectif d’estimer l'activité en chagpeint de
I'espace en diminuant la contribution des autrgsorés(Cheyne, Bostan, Gaetz, & Pang, 2007).
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Le Beamforming, se base sur un filtre spatial domjectif est de ne laisser passer que le signal
provenant d’'une petite zone du cerveau. Une hypgethénportante est que les sources
spatialement disjointes sont décorrélées et quardeg n’est pas corrélé avec les sources. Le
Beamforming implique d’abord de résoudre le proldétirect pour calculer le vecteur de gain
G(x0) associé a la position (x0) de la source diegclLes poids du filtre w(x0) peuvent étre pré-
calculés grace a I'’équation suivante, qu €présente la covariance des mesures.

w(xo) = Cyy"G(x0)/G (x0)" Car "G (x0) 4.21
L’amplitude de la source en (x0) peut alors étterese en chaque instant par :
s(xg, t) = w(xg)TM(t) 4.22

Le Beamforming est trés sensible a la qualité ded&ice de Gain et a I'estimation de la matrice
de covariances des mesures. Des dizaines de mideitsgnal sont alors nécessaires pour une
bonne estimation. Si le signal utilisé pour estilaematrice de covariance est antérieur au signal
que l'on veut filtrer, le Beamforming peut étre hgpé en temps réel, la seule contrainte étant de
se contenter d'une matrice de covariance imprécikeant les premiéres minutes
d’enregistrement.

2.2.4. Méthodes distribuées

Les Méthodes distribuées, tentent d’expliquer i/#ét mesurée sur les capteurs a partir d’'un
grand nombre de sources (dipbles) a position feépartis sur le cortex (dont 'amplitude a
déterminer).

Apres la résolution du probleme direct, la matdeegain G reliant le vecteur des mesures M(t)
réalisées sur les capteurs a l'intensité des esuB(t) est calculé selon I'équation suivante:

M(t) = GS(t) + N(t) 4.23

Avec N(t) est le bruit.

Pour réduire le nombre dinconnues du probléme r@gdegle liberté), des contraintes sont
nécessaires: I'orientation de chaque source et fperpendiculairement a la surface corticale, et
la stabilité des solutions vis a vis du bruit eagloree par la méthode de régularisation. C’est au
niveau du choix de régularisation que les principamodeles distribués de résolution de
probléme inverse se différencient (Baillet & Gamet997). Deux techniques représentatives de
ces principes sont le Loreta, et I'estimation parimum norm.

La contrainte pour ces deux techniques est d’avwér solution a faible énergie. La résolution du
probléme inverse consiste a calculer une disiohutle sources minimisant la norme de la
différence entre les mesures M(t) et les mesulkesmés G*S(t), exprimé ainsi

min (||M — GS||%) 4.24

Comme le nombre de sources est supérieur au naielrapteurs (entre 64 et 128 pour 'EEG et
151 ou 248 pour la MEG) donc le minimum n’est pasque dou la nécessité d'une
régularisation.

Le paramétre de régularisation doit étre ajusté paae la distribution de source reste compatible
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avec les mesures tout en évitant d’expliquer I& Ip@&avit, Baillet, Garnero, & Cnrs, 1999).

La norme L1 donne une meilleure résolution spatEbrs que la norme L2 donne une solution
lisse (Fruitet & Clerc, 2004). Par contre, le L1 @sis sensible au bruit et demande un plus grand
temps de calcul (solution non linéaire).

Un estimateur j est cherché pour minimiser la famctiu cout U(j)

U() = UL(j) + A = U2()) 4.25
Avec ul est le signal, u2 est le terme de régdtdn ef. est le paramétre de régularisation.

7‘ = argmin(U(j)) 4.26
A partir de I'estimateur des moindres carres,

U1() = X7, diag(M — G))T (M — GJ) 4.27

U2(j) = X=18(llj11 4.28

a(lJ.]l, est une fonction de potentie}, jest vecteur ligne qui contient les amplitudes des
dipbles. La régularisation dépend de la fonctiopakentiel,|| || estla norme I2.
Ainsi le critére u2

U2()) = Xn=1lljnll? 4.29

Plusieurs types de normes ont été proposées im@sbn par minimum norme MNE et le
SLORETA utilisant la norme L2. Alors que le Loretdilise le maximum de lissage (minimum
de fluctuations spatiales) (Pascual-Marqui, Es#echi, & Lehmann, 2002).

Pour le MNE, la matrice de mesure peut s’écrire :

M =R'GT(GR'GT + C)! 4.30

G est la matrice de gain, C matrice de covariancerdit, R’ matrice de covariance des sources
La régularisation du MNE s'exprime p&' = R/A? 4.31
M = RGT(GRGT + 2%2¢)t 4.32

Ainsi I'amplitude du courant est représentée partdame de régularisatioi. un petit A
correspond a un courant a grand amplitude.

Le MNE est caractérisé par sa sensibilité envecolgant superficiel, cette sensibilité peut étre

atténuée tout en ajustant la matrice de covariggm®ur favoriser les sources profondes. Les
éléments de la matrice de covariance R correspo@darposition p est défini
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fo = (91pG1p + G2p92p + I5p93p) " 4.33

Avec g, tp et g, sont les 3 colonnes de la matrice G corresponaldatposition p ey et le
niveau de la pondération par la profondeur.

2.2.5. Les méthodes bayésiennes

L’étude bayésienne des probabilités permet deésepter a la fois I'information et l'incertitude
dans un cadre mathématique bien défini. Dans l@utsn du probleme inverse, les méthodes
bayesiennes permettent d’estimer les parametresgdéarisation en fonction de I'incertitude des
observations (quantifiée par la variance du bsdijt) et de I'incertitude des sources de courant.
La régularisation est déterminée par un paramééehdlle k? , ou k? est un hyperparamétre
d’échelle lié a la variance a priori des sourc@3alinizeau et al., 2005).

3. Conclusion

Dans ce Chapitre, nous avons détaillé les troisnigaes de filtrage (FIR, SWT et MP) qui vont
étre utilisés dans le chapitre suivant, nous awaussi décris les techniques de localisation de
source pour résoudre le probleme directe et invese méthodes : dipolaires, par balayage,
distribués, bayesiennes et les filtres spatiaukygnt étre exploités dans le chapitre six.
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CHAPITRE 5 : COMPARAISON ENTRE LES METHODES DE FILTRAGE
POUR LA SEPARATION ET LA DETECTION DES OSCILLATIONS ET DES
TRANSITOIRES
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1. Introduction

L'observation des signaux électrophysiologiques egistrés par les techniques
d’électroencéphalographie (EEG) et de magnétoemtégtaphie (MEG) montre un mélange
complexe de formes reflétant I'activation de mudtpréseaux de neurones. Parmi ces formes on
peut discerner les transitoires (des ondes ave&talament temporel qui ne dépasse pas un ou
deux cycles) et les oscillations soutenues.

Des transitoires sont par exemple observés en tomgniors de potentiels ou champs
évoqués, et en épilepsie lors des décharges paigqugs (pointes épileptiques).

Similairement, des oscillations peuvent apparditta fois dans les situations saines et

pathologiques. En cognition, certains rythmes peuvre des marqueurs des processus de
concentration, d’apprentissage, de mémorisationdet liage perceptif. En épilepsie des
oscillations gamma ont été enregistrées dans ke temmporal (Hirai et al., 1999; Uchida et al.,
2001). Des oscillations a plus haute fréequence ldRCEté aussi montrées en EEG intracérébral
et en EEG Foramen ovale (Z. Clemens et al., 2003).
En particulier, les HFO enregistrés dans le lobeptral medial par des électrodes de
profondeurs formés par des microfils et macroébelet, sont en plus grand nombre dans les
régions génératrices de crise que dans les régmmtgdle (A Bragin et al., 2002; Urrestarazu et
al., 2007; G. A. Worrell et al., 2004).

Il est important de noter que les deux formes déoridscillations et transitoires) peuvent
coexister et méme étre directement liées par uoegsus de remise en phase (‘phase reset’)
d’oscillations lors d’une stimulation (Krieg et,&2011).

L’interprétation de ces formes exige une caracdédes précise dans le domaine temps-
fréequence. Cette caractérisation peut étre difitdrsqu’il y a une coexistence de pointes et
d’oscillations sur les mémes traceés, car il peavgir du chevauchement fréquentiel entre les
oscillations et les transitoires. En effet, l&rdige simple des transitoires dans une bande de
fréquence peut causer des fausses ondulationsse(‘fepples’ (C. G. Bénar et al., 2010)). Le
choix de la meilleure méthode de filtrage pour sépkes formes est donc délicat surtout dans le
cas d'un fort recouvrement temporel entre les gsiet les oscillations.

L’optimisation du filtrage pour la séparation entes formes est importante pour deux aspects.
Le premier est la détection des oscillations enirdiant les faux positifs (fausses oscillations
provenant du filtrage de transitoires). Le secospeat est la localisation des générateurs des
oscillations (par probleme inverse) sans étre coim@ par les transitoires.

Plusieurs méthodes de filtrage existent pour lasgon des activités : méthodes de filtrage
fréquentiel, temps échelles et temps fréquence.n@Bodes se distinguent par certains criteres
comme la linéarité (un systeme dont la relatiorré&mnsortie est un produit de convolution),
'adaptabilité (descripteurs qui s’adaptent finetnaux caractéristiques du signal et I'invariance
par translation (les caractéristiques de la ratati@ntrée-sortie ne changent pas pour des petits
décalages temporels).

Dans ce qui suit, nous allons quantifier les capacde trois méthodes de séparation entre
oscillations et transitoires : le filtrage classg&IR (linéaire et invariant par translation) le
filtrage par ondelette stationnaire SWT (approchieteh et la décomposition parcimonieuse en
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temps fréquence par le matching pursuit MP (nodslire et complétement adaptative).

Dans la premiere section nous décrivons les signsimulés avec les différentes
méthodes de filtrages et comparons les résultatséparation par le calcul du taux de
ressemblance et par des courbes ROC.

Dans la deuxieme section, nous détaillons les signeéels et comparons les
performances de ces méthodes au travers des tphiggaet de la localisation de source, puis
nous détectons automatiquement les oscillationariér gles signaux réels pour deux fréquences
correspondant aux activités mesurées en épildasialement nous présentons des conclusions et
des pistes pour de futures recherches.

2. Méthodes et signaux
2.1. Signaux simulés

Nous avons geneéré des signaux présentant un meétegensitoires triangulaires et
d’oscillations a enveloppe gaussienne (C. G. Béhal., 2010), inspirés des signaux réels (des
enregistrement EEG FO qui vont étre décrit darsetdion « signaux réels »). Nous avons utilisé
des fenétres temporelles de 300 ms échantillonaées®00 Hz. A travers les simulations nous
avons varié les paramétres de nos signaux : lamgsitransitoires, fréquence des oscillations,
amplitude relative entre les oscillations et lemsitoires et rapport signal a bruit. Ces pararaétre
influent l'allure fréquentielle du signal originat le taux de chevauchement entre les oscillations
et les transitoires.

Pour la largeur du triangle, nous avons choismsbou 20 ms ; la fréquence des oscillations

varie comme suit : [10, 30, 45, 90 et 200] Hz. bagéur des oscillations correspond a un

paramétre d’'oscillatiory = ,/2nfsc (avecscsupport temporal de I'enveloppe Gaussienne, mis
en ceuvre par la bande passante dans la forgdigpulsde Matlab).

L’amplitude relative entre les transitoires etdssillations est choisie parmi: 1, 3, 5, 10 etl20.
chevauchement temporel des transitoires et dedabieris a été varié avec des pas égaux a
travers les fenétres d'oscillations.

Le bruit de fond EEG a été obtenu & partir d'uné®die masse de neurones (F Wendling,
Bellanger, Bartolomei, & Chauvel, 2000) pour avain spectre en 1 /f plausible
physiologiquement .

Le rapport signal a bruit (SNR), est calculé par

10 * log10 (énergie du signal / énergie du bruit), 5.1

Et est varié entre -20 et 20 dB. Un ensemble d&&ltsations de bruit a été généré pour chaque
SNR.

Nous avons ainsi généré en tout 6250 signaux fodhéee oscillation et d'une pointe chacun.
La construction de tous les signaux simulés a éaéisee avec le logicidMatlab (Mathworks,
Natick, MA), a l'aide de la boite a outils EEGLAR Delorme & Makeig, 2004)Le diagramme
suivant illustre les parametres a varier pour laégdtion des signaux simulégt la figurel7
montre I'allure en temps fréquence de trois ondmag ples données réelles et simulées (pointe
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seule, oscillation seule et pointe suivie par ¢esadn).

signal origindl

3 réalisatiorn Jitter:pas largeur de |
fréquencg | de bruit SNR Amplitude| | egaux ala trgnsitoire
10,30,45 5 -20:20dh relative largeur de
90,200 Hy 135102 |loscillation 5,20ms

Pointe seale Oscillation seule Pointe suivie d"oscillation

; M R
Favifabtas s o LA | ™ 1 gkl "N
L "."""Jf-‘ I'-Il et ‘\"'._-'f §i L "b_-" L | Akl LA
LA | W

e '
pointe =t oscillation Oscillation

Figure 18 (a) Allure temps-fréequence d’une pointe, d’ostidin et d’'une pointe suivie par une
oscillation (données simulées), (b) idem en EEEddhinées réelles).

Cette figure illustre les allures temps-fréquencme transitoire seule, d’oscillation seule et les
deux meélangés. Nous voyons qu’un transitoire seemté comme une sorte de pyramide et une
oscillation comme une tache (‘blob’). Les deux emsies non séparés temporellement
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produisent une forme complexe dans laquelle idé8tile de distinguer les formes de base, a la
fois pour les données simulées et pour les enregisnts d’EEG FO.

2.2. Les méthodes de filtrages
2.2.1 Filtre a réponse impulsionnelle finie (FIR)

Cette technique de filtrage est détaillée dand#pitre 3, section 2.3.

Nous avons fixé I'ondulation de la bande passaRie=3%, et I'atténuatiorRs=30dB

Ainsi nous avons défini deux filtres FIR : un pabs@de pour obtenir les oscillations et un autre
coupe bande pour les transitoires résultant en dépanses impulsionnelles (fonctidtaiser
dansMatlab) et deux jeux de paramétres de filtre (foncfioh dansmatlab).

Nous avons utilisé la fonctidiitfilt de Matlab qui filtre les signaux dans les dewnsséavant et
arriere) afin d’éviter les décalages temporels. basdes frequentielles des oscillations sont
fixées a8-11 Hz, 24-33 Hz, 35-50 Hz, 78-99 Hz, 160 -220 Hz.

2.2.2. La transformé des ondelettes stationnai&dyT)

Cette technique de filtrage est détaillée danshépitre 3, section 2.4. Danatlab, nous avons
utilisé la fonctionswten choisissant I'ondelettsymletset un niveau de décomposition égale a 6
pour représenter le signal dans le domaine tentpsléc

Le choix de niveau de décomposition égale a 6ustifie surtout pour les oscillations a hautes
fréequences 200 Hz ou ses coefficients s’étalemjfasl niveau 6 de décomposition.

Le choix dusymletest justifié par le fait que les symlets sontsptee symeétriques, avec une
forme oscillatoire qui se rapproche des formes kpe désire séparer des transitoires (a la
différence d’'autres ondelettes comme cellesidar). En plus ces ondelettes sont orthogonales,
ce qui facilite la reconstruction, contrairememix ondelettes déMorlet (souvent utilisées dans
I'analyse du signal EEG).

Pour la phase d’implémentation des filtres SWT,snavons en recours a trois étapes:

» Décomposition du signal en coefficients de détild’approximation,
» Sélection des coefficients en utilisant des masd¢eimps-echelle adéquats et
* Reconstruction par transformée inverse.

Dans le domaine temps-échelle les oscillationsrésgmtent comme des taches (‘blobs’) alors
que les transitoires forment des pyramides questnt des basses échelles vers les hautes (voir
figurel8).

Ainsi, nous avons créé deux types de masquesrdmig@ masque, pour les oscillations, est de
forme rectangulaire, de largeur correspondantla des oscillations (300ms) et de longueur de
deux a trois échelles selon la bande de fréequethee®scillations a traiter : deux échelles pour
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les fréquences inferieur a 50 Hz et trois échgll@sr celles supérieures. Le deuxieme masque,
est une pyramide pour les transitoires, a une dadargeur égale a celles des transitoires pour
la derniere échelle (basses fréquences), et réduntfacteur 2 d’une échelle vers la suivante.

Finalement, nous avons utilisé la fonction invedsela transformée en ondelettes (fonction
iswt dans Matlap pour reconstruire les oscillations et les transts séparément. La figure 19
illustre le filtrage par SWT avec I'implémentatidas masques.

signal
= 200 T T T
iz, -
= o]
2 — |
@z 0 WY |
- i |
(-qlla} o 100 200 300 400
time {ms)
SWT
{b}
Mask: transient
(e %
Mask, oscllahon
{d =
=
EWT Reconstructed lranswent
200 - =
100
(e} |
Q——,:'Llﬁ--- R
[11]
SWT Reconstructed oscillation
X0
100 I
{ﬂ fi I! |
i) A
vy !l.-'llll
00 L

(18] 1] 1FIC- 20 ’*JII 400

time [(mE)

Figure 19. lllustration du filtrage par SWT. (a) signaliginal a base d’une impulsion
triangulaire (largeur 20 ms) et oscillation gaussne (fréquence 45 Hz). (b) SWT: coefficient de
détail,(c) masque du transitoire, (d) masque dedlations, (e) reconstruction du transitoire et

(f) de l'oscillation.

La figure 19 illustre dans la ligne 1, le sigoaiginal, formé par une impulsion triangulaire de
20 ms de largeur suivie par une oscillation a 45lldnveloppe gaussienne.
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Les lignes suivantes de la figure illustrent leapés de filtrage par SWT. La ligne deux
représente les coefficients de détail de la décaitipn du signal original par SWT. Les lignes
trois et quatre représentent respectivement le neapqur la reconstruction de la pointe et de
I'oscillation : une pyramide de largeur 20 ms égala celle du transitoire qui se réduit par 2 en
passant d’'une échelle & une autre, et un rectalegteéme largeur que l'oscillation et de deux
échelles de longueur (la fréquence d’oscillation¥5). Les lignes cing et six représentent la
troisieme étape de filtrage par SWT qui consiste eme reconstruction des coefficients
déterminés par les deux masques, pour obteniré&deat le transitoire et I'oscillation.

2.2.3 Matching Pursuit (MP)

Cette technique de filtrage est détaillée dansépitre 3, section 2.5.

Nous avons sélectionné les atomes corresponddosdllation ou a la transitoire. Pour les
oscillations, nous avons sélectionné les atomesitayae fréquence proche de celle de nos
signaux originaux (plus ou moins 10%) et un pataend’oscillationg > 3 (c'est-a-dire qui
oscillent sur au moins 3 périodes). Pour les ttainss, nous avons choisi les atomes qui se
trouvent dans la fenétre temporelle des trianglesilés avec un parametre d'oscillatigr< 3
(c'est-a-dire des atomes qui n’oscillent pas trdps signaux sont ensuite reconstruits
séparément pour la transitoire et I'oscillation coenllustré dans la figure 20.
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Figure 20. lllustration du filtrage par MP. (a) signal origal a base d’'une impulsion
triangulaire (largeur 20 ms) et oscillation gaussie (fréquence 45 Hz, (b),(c) ,(d),(e), (f :)les
atomes du MP, par ordre d’apparition (de reconstioig). Le premier atome du MP a détecte la
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transitoire et le deuxieme atome I'oscillati

La figure 20 illustredans la ligne, le signal original (formé par une impulsion triatajte de
20 ms de largeur suivie par une oscillation gansse 45 Hz

Les lignes 2 & représentent successivement les atomes néesspailr reconstruire le sigr
original. L’atomel est celui quressemblde plus au signal original dans le dictionnair,
'atome 2 est celui qui ressemble le pau résidu du signal originglar I'atome |, et ainsi de
suite jusqu’a I'atome 5. Pour reconstruire I'ostitbn etle transitoire il suffit ici de choisi
'atome 1 pour la transitoire et I'ator 2 pour I'oscillation,en se basant sur lparametres que
nous avons cité dans la partie précédente: fréguermnbre d’oscillatics et emplacement dans
la fenétre temporelle. Ldigure 21 suivante illustre quatre exemples de reconstru
d’oscillationset de transitoires pour quatre configurations défifées du signal original, par les
méthodes de filtrageFIR, SWT et MF
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Figure 21 lllustrations dequatrecas de séparation entre oscillation et transitqes les trois
méthodes de filtragg®) transitoire de largeur 20 ms et une oscillatigaussienne a 45 H
SNR=10dB et une amplitude relative entre transi@@t oscillation égale a 3, (b) transitoire
de largeur 5 ms et de la méme oscillation et SNB; ane amplitude relative égea 5, (c) un
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transitoire de largeur 20 ms et de la méme osadigtavec un SNR=-5dB et une amplitude
relative égale a 5, (d) un transitoire de largeums et une oscillation a 200 Hz, avec un
SNR=5dB et une amplitude relative égale a 3.

A partir de ces quatre illustrations nous pouvohseover l'effet des paramétres d’'un
signal original sur la performance des trois méésodke filtrage. Nous avons testé dans ces quatre
exemples cing parametres : le bruit, le SNR, lgdar du transitoire, la fréquence d’oscillation,
I'emplacement du transitoire dans la fenétre temlet 'amplitude relative entre le transitoire
et l'oscillation pour le signal original. Dans lggdre 21 (a), nous remarquons que les trois
méthodes de filtrage arrivent a reconstruire |l@ditaire avec une bonne qualité dans l'ordre
suivant : SWT est la meilleure suivie par le MPeeEIR. Pour I'oscillation nous remarquons que
le MP et le FIR sont meilleurs que la SWT car daxgillation reconstruite il reste un résidu de
transitoire. Ce résidu est le résultat du chevauweme dans le domaine temps-fréquence : une
partie du transitoire se retrouve dans le masqu@sligllation.

Nous étudions dans la figure 21 (b) I'effet de I@@itude relative. Nous constatons que les trois
méthodes de filtrage donnent des résultats dégtadstpie le transitoire se trouve au milieu de
I'oscillation, méme avec une amplitude qui est dinig supérieure a celle de l'oscillation. Il est
aussi notable que le MP donnent les moins bondtaésuce qui peut étre expliqué par les
criteres choisit au départ, c’est a dire le nombieimal d’oscillation pour le choix d'un atome.
En effet, l'oscillation peut été séparées en plusiatomes dont un atome peu oscillant (ici, la
premiére partie du signal), qui ne rentre pas deie critere. Toutes les méthodes de filtrage
réussissent a reconstruire correctement la traresgeule.

Dans la figure 21 (c) nous avons changé I'emplaceme transitoire (jitter) et ajouté un bruit
important par rapport & la figure 21 (b). Le MPrrilge pas a reconstruire la transitoire alors que
la SWT et le FIR y arrivent avec une bonne qualités trois méthodes améliorent leurs
reconstructions de l'oscillation malgré le bruises élevé par rapport aux configurations (a) et
(b).

Dans la figure 21 (d), nous testons I'effet deal@éur de la transitoire sur les performances des
méthodes de filtrage (largeur de 5 ms, alors qeréthit de 20 ms dans les autres exemples). Le
MP est l'unigue méthode qui donne de bons résuliatseconstruction d’oscillation et de
transitoire. La SWT reconstruit un bout du tranegt@ans I'oscillation et le FIR réduit fortement
I'amplitude du transitoire.

Pour quantifier les performances de ces méthode#tdage, nous avons calculé le taux de
ressemblance pour 9 configurations de signal (ta@ibleau 1). Nous avons fait varier ces
différents parameétres: réalisation de bruit, atagé relative, fréquence des oscillations et
emplacement du transitoire dans la fenétre temlgorel
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Tableau 1.description des signaux originaux.

Configuration | bruit | Amplitude | Largeur
relative de la transitoire

1 2 5 5

2 2 5 20

3 2 3 5

4 2 3 20

5 2 1 5

6 2 1 20

7 2 20 20

8 2 10 5

9 2 10 20

2.3. Taux de ressemblance

En filtrant par les trois méthodes de filtrageéq@dents FIR, SWT et MP, nous avons
obtenu deux signaux reconstruits, un pour 'osidia et un pour la transitoire. Nous avons
calculé le taux de ressemblance (mesuré par lelnges of fit, GOF) entre les signaux
reconstruits et les signaux originaux:

GOF :1—(2 s(t) =5(t))? /is(t)z) >2
t=1 t=1

Avecs est le signal original eS(t) est le signal reconstruit.

Ce taux de ressemblance a été calculé pour flésetits SNR et différentes fréquences (décrit
dans la section signaux simulés).

La figure ci-dessous regroupe les GOF des osallatet des transitoires pour la configuration 3
(voir tableau 1). Le reste des résultats configomagst regroupé dans I'annexe.
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Figure 22 Taux de ressemblance de la reconstruction dafaigms et des transitoires pour la
premiére configuration du signal original (amplidnoyenne, faible largeur, voir
configurations dans le tableau 1) et pour un SNRawné entre — 20 et 20 dB.
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La figure 22 illustre la ressemblance calculée |gquation 9 pour les transitoires et les
oscillations reconstruites par les trois méthodgesapport au signal original.

Nous constatons que pour les hautes fréquencdsz(®0200 Hz) et les SNRD dB, toutes les
méthodes de filtrage donnent un GOF> 80% pour torgtruction des transitoires et des
oscillations, atteignant méme 97% pour des osihata 200 Hz. Ceci est di & une séparation
nette dans le domaine temps fréquence, En effes lpl fréquence des oscillations augmente
moins il y a un chevauchement entre la transitetrd’oscillation dans le domaine temps
fréquence. Ce résultat est aussi influencé paagpart signal a bruit qui dépend de la fréquence
considérée. En effet, comme le bruit simulé esbuuit réaliste a spectre 1/f, cela résulte en un
faible bruit pour les hautes fréequences et aindiamSNR.

En conclusion, pour les fréquences d'oscillatio® +& et un SNR positif, toutes les méthodes
de filtrage réussissent a séparer les oscillateinges transitoires avec un trés bon taux de
ressemblance moyen. Par contre, il y a une tréxigraariabilité pour la majorité des fréquences
pour un SNR négatif (ceci est indiqué dans la figpar la barre d’erreur standard). Ce qui
prouve que les trois méthodes de filtrages sonpeeiormantes pour un faible SNR.

Pour des fréquences comprises entre 30 et 45 k3, ganstatons que le GOF se dégrade, entre
10 et 70% pour un SNR=5dB. Ce résultat peut étstifigs par le fort chevauchement des
énergies dans le plan temps fréquence entre nasaheles pour cette bande de fréquence.

Pour des SNR >10db et pour la reconstruction @esitoires, nous constatons que le MP est la
meilleure technique de filtrage (GOF>97% pour wégtdience égale a 10 Hz), et que la SWT est
la meilleure pour des fréquences entre 30 et 45G@F compris entre 60 et 80%). Cela prouve
deux choses :

v Pour les fréquences comprises entre 30 et 45 Kz ilin taux de chevauchement élevé
entre les transitoires et les oscillations, et lgumasque de la SWT est le plus robuste
pour la sélection des coefficients d’intérét dunsitoire.

v Pour la reconstruction des oscillations, nous @taet que le MP donne aussi de trés
bon taux de reconstruction pour des fréquences Gsespentre 30 et 45 Hz. Cela
montre que le MP est le meilleur vis-a-vis du gracltevauchement entre les
oscillations et les transitoires dans cette coméition.

Pour des frequences égale a 10 Hz et des SNRBX0edMP a la meilleure performance, et
avec l'augmentation du SNR le GOF augmente d’'ugerfaassez rapide. Toutes les méthodes
ont un bon GOF pour des fréquences assez hautesH@Oavec un petit avantage du MP par
rapport au FIR et la SWT.

Concernant l'effet du bruit sur les GOF des métlkadie filtrage, nous remarquons a travers
ces figures que la SWT est la plus préformanteawss du bruit pour les fréquences 30, 45 et
200 HZ a des SNR négative alors que le MP estraloisle en amélioration du GOF en fonction
de 'augmentation du SNR. Ceci peut étre justiié [p fait que le MP est moins contraint, et que
les atomes avec quelques oscillations ne sonr@aspécifiques en termes de détection.

Pour la partie oscillante, avec de faibles SNRréefitO dB et O dB), le MP est plus robuste
(GOF se dégrade plus lentement pour les fréquendédHz), tandis que la SWT et le FIR sont
plus robustes a une fréquence de 200 Hz.
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Dans La figure Annexe 1, nous discutons leffet ke réduction de la largeur du
transitoire (résultant en plus d’énergie en hafrégguences).

Nous constatons que le MP est le meilleur en renai®n des oscillations et de transitoires et
que les performances du FIR se dégradent d'unenfagtte surtout au niveau de la
reconstruction du transitoire.

Les figures Annexe 2 et 3 étudient l'effet de I'mentation de P'amplitude relative du
transitoire par rapport a l'oscillation. La SWT esenve ses bonnes performances pour la
reconstruction des transitoires alors que le MReesteilleur pour les oscillations. En effet, iy
un résidu important du transitoire dans I'oscitiatireconstruite par le FIR et la SWT, alors que
le MP a pu trouver un atome avec suffisamment esaillation pour étre conservé selon nos
criteres.

Les figures Annexe 4 et 5 représentent I'effet al@iminution de I'amplitude relative sur la
reconstruction de nos ondes d'intérét. Nous comssaigue les performances de toutes les
méthodes s’améliorent pour la reconstruction dedlaons (faible effet du transitoire) alors
gu’elles se dégradent pour la reconstruction chsttaire, surtout pour des faibles SNR.

Les figures Annexe 6 et 7 illustrent I'effet deafiplitude relative, pour deux largeurs du
transitoire. Nous remarquons que la SWT est laleug# en reconstruction de transitoire et le
MP est le meilleur en reconstruction des oscilfegio

La figure Annexe 8 représente I'effet d’'une ampléuelative tres élevée pour une largeur de
transitoire typique. La SWT est la meilleure enorestruction du transitoire et toutes les
méthodes ont de mauvaises performances de reccttrd’oscillation a I'exception du MP qui
réagit un peu mieux pour des SNR éleves.

Nous remarquons que le classement des performdesaséthodes de filtrages dépend d’'une
facon directe de la configuration du signal origin&NR (positive ou négative), Bande de
fréquence (trés haut >90Hz, moyenne entre 30etZ)5amplitude relative, étalement temporel
de la pointe et quelle est la partie a reconstitiemsitoire ou oscillations).

2.4. Comparaison avec le filtre adapteé

Le filtre adapté est un filtre linéaire trés wdien télécommunications et en traitement
d’'image pour la détection d’'un signal ayant uneni® connue, et noyé dans un bruit (Melvin et
al., 2000).

Le but est de maximiser le rapport signal a br8NIR) du signal de sortie en présence
d’un bruit stochastique. Le filtre adapté est obten convoluant le signal avec un filtre basé sur
le signal de référence et le spectre de bruit d&guation suivante:

h=FT 1 (FT(s) / spe¢N)) 53

Avec s est le signal a détecter el le bruit, FT est la transformé de Fourier, * est le
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conjugué, espeq) est le spectre. Pour le cas d'un bruit blang’agit donc simplement d’'une
cross-corrélation entre le bruit et le signal d&nence. Si le bruit est coloré le numérateur
performe un préblanchiement qui permet de rédtimBuence des bandes fréquentielles ayant
un fort bruit.

2.5. Courbes ROC

Nous nous intéressons ici a la performance desadéthde filtrage pour détecter les oscillations
d’'une fagon automatique.

La caractéristique de fonctionnement de réceptegeiver operating characteristic, ROC), est un
outil classique qui permet d’évaluer les perfornesnd’'un détecteur (Fawcett, 2006; Metz, 1978;
Zweig & Campbell, 1993). La courbe ROC est laréspntation graphique du taux de vrais
positifs (sensibilité) en fonction du taux de fapositifs (1-spécificité), en variant le seuil. UPo
quantifier les performances de chaque détectewrs rmouvons résumer la courbe ROC par son
aire sous la courbe (area under the curve, AUCAdRBY, 1997; Hanley & McNeil, 1982). Les
valeurs de I'AUC sont toujours comprises entre (QLetvec 1 correspondant a un détecteur
parfait. Le ROC est utilisé ici pour comparer lesfprmances des trois méthodes de filtrages et
le filtre adapté.

Pour chaque oscillation simulée noyée dans le lfomé réalisation de bruit par SNR et par
fréequence de l'oscillation), nous calculons I'énerdu signal filtré par les trois méthodes de
filtrages. Puis, nous déterminons la courbe R@Qf &n variant le seuil d’énergie pour la
détection, et TAUC correspondant. Nous procédomsadnéme maniere pour le chevauchement
entre transitoires et oscillations, sans considéeéte fois-ci le filtre adapté car il est incalgab
de reconstruire les signaux sépares. Les réssbiatdllustrés dans les figures 21 et 22.
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Figure 23. (a) AUCen fonction d la frequence des oscillations pour la détection
oscillations seules dans le bruit pour trois vakede SNR-5, 5 et 20 dE,(b)détection des
oscillations contre les transitoires.

La Figure 23alllustre le taux d’AUC pour la détection des ostilbns seules dans le brt
(c’est & direen absence de transitoire) pour trois valeurs de (-5, 5 et 20 dB).Le filtre adapté
est le meilleur détecteur (cpli estlogique car le filtre adaptést le détecteur optimal dans
conditions).

Le filtre adaptédonne des résultats parfaits pour les frequengedrisures a 45 Hz, mér
pour des faibles SNRF-et 5 dB), alors que le FIR ales plus mauvaiedormanes. Pour des
faibles frequences inférieures a 45Hafaible SNR, 'AUC ne dépasse pas 0
Il est aussi & remarquer que, pour de grandesrgalluSNR, le MP et la SWT sont au mé
niveau que le filtre adapf@UC entre 0.98 et 1). Pc des faibés valeurs de SNR et pour
fréquences inferieures45 Hz, tous les détecteurs ont des AUC plusgefgilautour de 0.5:

La figure 23billustre 'AUC de la détection des oscillations t@nles transitoires en préser
d’'un chevauchement entre ceeux ondes, pour trois valeurs de SNR &dB et 20 dB). Nous
constatons qu’il y a une dégradation des valeuwrdJ@ pour les trois valeurs de SNR en
comparants avec la figure 2@a détection des oscillations seules contre I&)bi@eci est du la
présence des transitoires dans le signal qui @cdes fausses détections, a cause d'un r

75



Chapitre5 : Comparaison entre les méthodes dadétpour la séparation et la détection des osaillaet des transitoires

oscillatoire apreés le filtrage du transitoire.

A partir de 45 Hz nous remarquons que le MP 8WAl sont des détecteurs parfaits (AUC=1)
dans les conditions de nos simulations.

Pour des SNR supérieur & 5 dB et des fréquesugesieures a 90 Hz, le FIR est aussi bon
que le MP et la SWT. Par contre dans les autreditons la qualité de la détection du FIR est
moins bonne.

Pour des fréquences basses et des SNR supériéudBale MP reste toujours un bon détecteur.

Pour les fréquences inférieures a 40 Hz et ledemiBNR, toutes les méthodes présentent un
AUC autour de 0.5. Il est a noter que nous avowdude filtre adapté dans la détection des

oscillations contre les transitoires car il ne pgeag reconstruire un signal.

En conclusion les trois méthodes de filtrages sont des détectaoins performant pour
les oscillations en présence des transitoires aecdu chevauchement de ces activités dans le
domaine temps-fréquence. Il est aussi a constatarfgibles fréquences (inférieures a 40 Hz) et
a faible SNR (inférieur a 5dB) toutes les méthadkeéiltrage se dégradent.

Dans la partie suivante, nous allons évaluer é&trtéss performances des trois techniques
de filtrages : MP, SWT et FIR sur des donnéesesell

3. Performances des méthodes de filtrages sur legr&aux réels

Notre objectif dans cette section est de testepdasibilité de retrouver les oscillations
épileptiques enregistrées dans les capteurs dacsugrace aux méthodes de filtrage, en se
basant sur une détection visuelle a partir degréldes intracraniales (de foramen ovale).

3.1. Signaux réels

Les signaux réels utilisés dans cette étude cemsistn des enregistrements EEG de
surface et ’'EEG foramen ovale (FO) simultanés.

L’enregistrement du cuir chevelu (EEG de surfacé)é realisé a travers 19 électrodes de
surface placées selon le systeme international01Q®2gure 6 chapitrel), plus 4 électrodes
temporo-basales (FT9, FT10, P9 et P10).

Toutes les électrodes ont été référencées a FBg. signaux ont été enregistrés a l'aide
d’'un amplificateur BrainAmp et d’'un logiciel d’ergistrement BrainVision (Brain GmbH,
Munich), avec un filtre passe-bande (0.15Hz-200Etzhumérisés a 1 kHz.

Les électrodes FO sont placées a la base du ce(deasteg, Friedman, Wennberg, &
Wieser, 2005), leur réle étant d"enregistrer Ratg paroxystique des régions mésiales, avec un
rapport signala bruit élevé. Ces enregistrementat o0été  réaliséslors de
I'évaluation préopératoire d'un patient (sexe fémib8 ans)avec une épilepsie pharmaco-
résistante du lobe meédial temporal droit.

Quatre heures d’enregistrements EEG de surfaoge EO simultanés ont été analysées.
Les oscillations et les transitoires épileptifesront été détectés visuellement sur les électrodes
FO, a I'aide d'une électroencéphalographiste axpeétiée.

Le Tableau 2 regroupe le nombre d'oscillations dasscapteurs foramen ovale droite et gauche
FOD / FOG. Deux types d’'oscillations ont été masqugande 15-45 Hz et bande 55-90 Hz.
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Tableau 2.0Oscillations dans les FO électrodes.

Bande Fréquentiellel Electrodes| Nombre Electrodes| Nombre
(en Hz) d’oscillations d’oscillations
a droite a gauche
15-45 FOD1 98 FOG1 22
FOD2 105 FOG2 20
FOD3 89 FOG3 18
FOD4 76 FOG4 14
Total 368 Total 74
55 -90 FOD1 60 FOG1 26
FOD2 72 FOG2 24
FOD3 61 FOG3 20
FOD4 40 FOG4 20
Total 233 Total 90

Il'y a environ 5 fois plus d’oscillations a faidiequence (15-45 Hz), et environ 2,5 fois
d’oscillations de fréquence plus élevée sur le dbbdt par rapport au coté gauche. Ce patient a
été diagnostiqué avec une épilepsie du lobe terhploodt, confirmée par les résultats de la
chirurgie (lobectomie temporale antérieure droété effectuée et le patient n’a plus de crise
depuis 14 mois). Tous ces résultats sont une bimwiieation que les oscillations observées sont

de nature épileptique.

La figure 24 illustre des oscillations et des titniies détectés visuellement dans les

contacts FO.
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Figure 24. Oscillations et transitoires dans les électro&€s (FOG: foramen ovale gauche,
FOD: foramen ovale droite). Les oscillations &t pointes épileptiques se trouvent surtout a
droite (voir fleches).

3.2. Séparation des oscillations et des transiteidans les contacts foramen ovale

Nous avons utilisé les techniques de filtrage pitéontes pour les évaluer sur les données
réelles. Nous avons aussi utilisé une autre emersie MP en multicanaux, le Multi canal
Matching Pursuit (MMP).

Dans cette version d’algorithme, le dictionnairéaedécomposition du signal se fait de la
méme maniere que celle du MP (voir les équatioh¥,4.18,4.19), alors que la sélection des
atomes (Gabor, ou fonctions de Dirac) pour chag@rtion est obtenue par une maximisation
de la somme des corrélations a travers les atomeadictionnaire (Durka, Matysiak, Montes,
Sosa, & Blinowska, 2005) exprimé par :

maxZ|(R“si,gYn)|2 5.4

Il s'agit de la somme des carrés des produitsises|ae qui équivaut a la somme des énergies
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dans les plans temps-fréquences,

Pour les données réelles, nous avons traité [#ews de surface et de FO séparément a cause
de la grande différence entre leurs signaux (aog#it contenu fréquentiel).

Les atomes optimaux adaptés a ces ondes soniguesnta travers les canaux pour les
parametres temps, fréquence, étalement tempotetiéphasage, mais avec amplitude variable
(Sieluzycki et al., 2009). Pour la sélection desmas reconstruisant les oscillations et les
transitoires séparément nous les avons distinguéepafréquence et leur nombre d’oscillations
comme dans la version MP mono canal.

Les figures 25, 26 et 27 suivantes montrent larséipa entre les oscillations et les transitoires
dans les électrodes FO par les trois techniquéttrdge : MMP, SWT et FIR.

Transient with oscillations MP SWT FIR
T

eventd -

events - -

event?

event]

=

R

R0 B B
— ==
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200 400 u] 400 a 400 a 200 400
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Figure 25. La reconstruction des transitoires par le MP, SBVFIR a partir des signaux
présentant un mélange d’oscillations et de tramst La premiére colonne illustre les signaux
originaux et les colonnes 2, 3 et 4 les transiteireconstruits par les trois méthodes de filtrage.
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Transient with oscillations MP SWT FIR
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Figure 26. La reconstruction des oscillations par le MP SB®FIR a partir des signaux
présentant un mélange d’oscillations et de trams® La premiére colonne illustre les signaux
originaux et les colonnes 2, 3 et 4 les oscillasiogconstruites par les trois méthodes de

filtrages.
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Original oscillations MP SWT FIR
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Figure 27. Effets des méthodes de filtrage sur des dorfoémsien ovale ne présentant que des
oscillations. La premiére colonne illustre les sigi originaux et les colonnes 2, 3 et 4 les
oscillations reconstruites par les trois méthodedilfrages.

Pour les Figures 25 et 26, nous constatons qtikréegge par la SWT donne des transitoires
qui ont l'allure la plus proche des signaux originaMais nous remarquons aussi I'existence
d’une partie résiduelle de I'oscillation dans lemsitoires. Pour la reconstruction des oscillaion
une partie du transitoire existe encore dans deslations. Les formes résultants du MMP sont
assez simplifiées, ce qui les éloigne de l'allutiginale, a cause du nombre d’atome utilisé pour
la reconstruction du transitoire (un seul atomed.plus, le MMP n’arrive pas a bien reconstruire
les oscillations a cause de la nature des atoriis® wtans le dictionnaire : les oscillations résl|
ne sont pas des sinusoides idéales. Pour améisrgrerformances du MMP il faut faire des
petites corrections dans les allures des atomesff&h dans les exemples 3 et 4 (événement 3 et
4), la forme du transitoire a été bien retrouvéaisimsans I'onde lente. Le filtrage par FIR donne
toujours des résultats assez lissés pour la forese tdhnsitoires. Pour l'oscillation, nous
constatons aussi comme dans la SWT une partieugdgddu transitoire a cause du grand
chevauchement dans le domaine temps-fréquence. MP Kbt la aussi plus robuste encore a
cette condition.

La figure 27 illustre la reconstruction des ostibns a partir des oscillations noyées dans
I'activité de fonds. Les trois méthodes ont comédriallure générale des oscillations mais le
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MMP a éliminé encore une partie. Ceci est du askalce d’atome qui ressemblent parfaitement
a ces oscillations et au fait que la sélection raatajue de petits atomes de correction est une
tache compliquée.

En conclusion, nous remarquons que la SWT donfmude résultats dans la reconstruction des
oscillations et des transitoires, mais avec dagduégans les deux ondes. Le FIR a des résultats
moyens mais tres ondulants. Les performances du M&lEBégradent par rapport aux signaux
simulés a cause du choix des atomes qui est déticatme les atomes ne ressemblent pas trop
aux signaux originaux). Cependant, le MMP a puudssd’une fagon plus claire le probleme de
chevauchement dans le domaine temps-fréquencex migula SWT et le FIR.

3.3. Topographie et localisation de sources desladons filtrées

Un autre test des performances des méthodes degéiltdans la reconstruction des
oscillations peut se faire a travers les topogeplies signaux reconstruits (visualisation des
valeurs a travers les canaux). Notre objectif @$iale tester sur des signaux de surface la
qualité du signal reconstruit par les méthodeslutade.

Une électroencéphalographiste expérimentée atdéteiellement sur 50s de signal réel 39
oscillations dans les contacts FO. Nous les avomgermées et filtrées par les trois techniques
comme auparavant puis nous avons calculé leurgtapbies sur le scalp (illustration dans la
figure 28.

La topographie est une représentation du potehtielvers les canaux sur le scalp. Les valeurs
pour les points du scalp se trouvant entre lesrélges sont calculées par interpolation ce qui
permet une visualisation des lignes de champs. tpegraphie dipolaire (forme tres
caractéristique au niveau des capteurs) suggerengiee cérébrale des mesures (contrairement
a des artefacts, qui ont des structures plus coonstis).
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Figure 28. Oscillations moyennées dans les électrodes FO lavimpographie du EEG de
surface, les oscillations épileptiques sont en eoympur les FO et en vert pour le surface (a)
oscillations original avec la topographie de sura (b), (c) et (d) se sont les oscillations

filtrées par MP, SWT et FIR avec la topograpiheesurface.

Dans la figure 28, les oscillations ont été moyesngu niveau des contacts FO, ce qui
permet de visualiser les topographies de surfagesmndant aux oscillations.

Les méthodes de filtrage ont permis de révélertal@sgraphies dipolaires pour plusieurs
latences : 88 ms, 150 ms pour le MMP, 126 ms 8t pour la SWT, 88 jusqu’a 213 pour le
FIR. Ces topographies dipolaires sont des indsesl’origine cérébrale de la source. Une
topographie de ce type n’est vue dans le signgirai qu’au pic a 150 ms.

Ceci prouve aussi, qu'un filtrage adéquat des signde surface moyennés permet de
récupérer les ondes intéressantes enregistréedegasisuctures internes (dans les contacts FO).
Il est a noter que la détection s’est faite suslgeaux de FO ; cela prouve que le signal existe e
surface, mais pas assez spécifique pour qu'’il pidg® récupéré sans l'information provenant du
FO.
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La modélisation dipolaire a été effectuée sur layenoe des oscillations épileptiques
mesurées sur le scalp, mais détectées dans lé®éecFO.

Nous avons utilisé la boite a outiieldtrip (Oostenveld, Fries, Maris, & Schoffelen,
2011) incorporée dans la boite a outils EEGL@Bnaud Delorme, Fernsler, Serby, & Makeig,
2006)

Nous avons appliqué I'approche d'un dipdle uriquobile (détaillé dans la section
méthode dipolaire chapitre précédant) ou une isoldst calculée pour les cing maxima de la
moyenne des oscillations qui correspondent a 88, 120, 173 et 213 ms. La localisation de
source a été calculée avant et apres filtragdvipaiP, SWT et FIR. Les résultats sont regroupés
dans la figure 29.
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(3] Onginal oscilladion

(b} Cisciliation filtered by MWP

150

Latency {ms)

Figure 29. Résultats de la localisation de source par wil dgdle pour les cing pics de
I'oscillation moyennée. (a) signal original (bysal filtré par MMP. (c) signal filtré par SWT.
(d) signal filtré par FIR pour les latences 88, 1260 173 et 213 ms.
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Le tableau 3 regroupe la variance résiduelle ajardscalisation de source par dip6le unique,
ainsi que la localisation anatomique. En effetgualité de la solution est en général estimée en
termes de variance résiduelle ougd®dness of fit ce parametre représente le pourcentage de
variance des données non expliquées par le modeéle.

Tableau 3. Variance résiduelle de I'ajustement des dipélds@alisation anatomique

Latence Variance localisation anatomique
résiduelle
signal Originale | 88ms 36.09 parieto-occipital latéral D
126 ms 4.78 parieto-occipitalmésial D
150ms 2.63 thalamus D
173ms 10.8 capsule externe G
213ms 20.57 Oeil D
MP 88ms 25.15 tronc cérébral D
126 ms 13.95 gyrus temporal sup D
150ms 5.42 Orbito frontal D
173ms 3.93 Hors cerveau, dessous frontal medial
213ms 16.36 Hors cerveau, antérieur D
SWT 88ms 17.88 Hors cerveau, antérieur G
126 ms 9.17 Temporale antérieure D
150ms 2.81 Temporale antérieure D
173ms 5.59 Temporale antérieure D
213ms 12.77 Hors cerveau, ligne médiane
FIR 88ms 14.22 insula D
126 ms 2.3 Temporale latéral
150ms 1.36 entre orbitofrontal D temporale D
173ms 5.08 temporal médial antérieure D
213ms 18.18 Corps calleux antérieur G

La Figure 29 illustre les résultats de l'ajustemdiun seul dipdle sur les signaux
originaux et sur ceux filtrés par les trois teclugs MMP, SWT et FIR pour les cing pics des
oscillations moyennées (a 88, 126, 150, 173 anch&)3

Le tableau 3 décrit la localisation anatomiquéaetariance résiduelle. Nous constatons
que les dipdles dans le signal original sont éfiégpalors qu’ils se stabilisent dans les signaux
filtrés. La majorité de ces dipbles se localis#ggms ou pres des régions temporales droites, en
accord avec le diagnostic de la patiente (épileghsimbe temporal droit).

La SWT et le FIR donnent les résultats les mdispersés pour les pics (126, 150 and
173 ms). En termes de pertinence du modéle ddedipélle que mesurée par la variance
résiduelle, le FIR donne les meilleurs résultatsyis par la SWT et le MMP. En effet, les
variances résiduelles moyennées sont: 14,9% pwigitial, 12,9% pour le MP, 9,6% pour SWT
et 8,2% pour le FIR.
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Il est possible que plusieurs sources cérébralentsa l'origine des potentiels mesurés en
surface.

Nous avons donc testé une méthode de localisatosodrces distribuées, sSLORETA. Le
SLORETA est une méthode de localisation de souts#sbuées (Pascual-Marqui et al., 2002)
(voir chapitre 4) Cette méthode permet de prendrecempte le fait que le nombre de sources
activées simultanément n’est pas connu. Nous aatoms reconstruit un modele de téte réaliste
du patient (différent du modéle sphérique utiliséslla localisation précédente) et nous avons
représenté le maximum de la localisation de sousoesies fenétres temporelles contenant les
pics des oscillations (ces méthodes ont été dé&taillans le chapitre 3). Les fenétres temporelles
sont ajustées comme suit : ([65 95], [100 130],0[180], [170 200], [200 230] ms), utilisées
dans les différents type de signaux (signal origisignal filtré par les 3 techniques MMP, SWT
et FIR). La localisation de source a été faitelpdmgiciel ASA (ANT, Enschede, Netherlands).

La figure 30 regroupe les résultats de localisgpiansLORETA sur des fenétres temporelles
contenant les maximas des oscillations.
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Original signal

88 126 150 173 213
Figure 30.Résultats de la localisation de sources sSLOREJ [es cing pics de I'oscillation

moyennée. (a) signal original (b) signal filtrérgdMP. (c) signal filtré par SWT. (d) signal
filtré par FIR pour les latences 88, 126, 150 172E3 ms.
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Nous constatonsur la Figure 3 que la localisation par SLORET&Ades maxima de localisati
encore plus stablegpie les dipbles simplesurtout pour les versiongtfées.les trois techniques
de filtrage arrivenfi améliorer la localisation méme avec différentéshmdes de résoluticdu
probleme inverséméthode dipolail ou distribuée).

Un dernier test deméthodes de filtrage est I'évaluation de la dé&eacautomatique de
oscillations pour des signaux ré

4. Evaluation de I'identification automatique desoscillations

Une détection automatique des oscillations a étébliéta par I'expet
électroencéphalographiste pour deux bandes de finée : oscillation de type [15-45] Hz et
de type 2 [55- 90] Hz.

Puis nous avons compare la détection visuelle el automatique obtenue par les t
méthodes de filtrages (MMP, SWT and F

La détection automatique a été appliguée en messliemergie moyenne (avec u
fenétre glissante de 300 p&alement temporelle d’'une oscillation) sur chaqaetact. Puis
nous avons défini un seuil fixe sur la totaligs ascillations (300mspour le FIR et le MMF
filtre, (Richard J Staba, Wilson, Bragin, Fried, & Engdl02. Alors que pour la SWT not
avons imposéncore un autre crite : il s’agit de la sélection des pics locaux danddenaine
temps fréquence. Cette sélection permet de détéesescillations pures par rapport ¢
transitoires (qui ont un maximum dans les bassegiénces
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Figure 31 Résultats de la détection automatique oscillations par le SWT sur 9, pour
capteurs. Les signaux ont été reconstruits aptgade SW1
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Cette figure illustre les oscillations détectéaslp SWT apreés la sélection des pics locaux.

Pour quantifier les performances de la détectiotoraatique par rapport a a la détection
visuelle d’'un expert, nous avons calculé deux patess : P (la précision), F (le score) (Richard J
Staba et al., 2002) :

_ TP
TP+FP
TP

- 2TP+FP+FN 5.4

Avec TP, FP, FN sont les vrais positifs, les faositifs et les faux négatifs respectivement. La
précision P est une mesure de déviation du vratipessa dispersion. Le F score dépend de la
précision (le nombre de résultats corrects divesdg@nombre de tous les résultats).

Dans un deuxieme temps, nous avons cherché ea@meliorer les résultats de la détection a
travers une seconde détection visuelle par le n&pert (Gardner, Worrell, Marsh, Dlugos, &
Litt, 2007).

Les tableaux 4, 5, 6 et 7 suivant regroupent lsslta@s de la premiere et de la seconde
détection automatique.

Tableau 4 Détection automatique des oscillations épilepgpour les fréquences 15 -45 Hz,
sur les contacts FOD1, FOD2, FOD3, FODA4.

TP[FN[FP [P [F
MMP | 333] 35 | 1000] 0.24] 0.39
SWT | 33137 | 1101/ 0.23] 0.36
FIR |299(69 | 1136]0.20|0.33

Tableau 5 Détection automatique des oscillations épileptgpour les fréquences 55 -90 Hz
sur les contacts FOD1, FOD2, FOD3, FOD4.

TP | FN|FP | P F

MMP | 197| 60 | 36 | 0.84 0.80
SWT | 198|59 | 37 | 0.84 0.80
FIR [175|82 | 60| 0.74 0.71
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Tableau 6 Détection automatique des oscillations épileptgpour les fréquences 15 -45 Hz
sur les contactes FOD1, FOD2, FOD3, FOD4, apres sewnde identification visuelle.

TP |FN|FP |P F

MMP | 1035| 51 | 353| 0.74| 0.83
SWT | 1032| 54 | 352| 0.74| 0.83
FIR 995 | 91| 399 0.71| 0.80

Tableau 7. Détection automatique des oscillations épilepgpour les fréquences 55 -90 Hz
sur les contactes FOD1, FOD2, FOD3, FOD4 apres seende identification visuelle.

TP [FN]FP [P [F
MMP | 245] 12 | 22| 0.910.93
SWT | 246| 11 | 24| 0.910.93
FIR |226]31 | 44| 0.830.85

Le Tableau 7 regroupe le taux de détection obpamues trois techniques de filtrage. Le FIR
donne le plus petit nombre de vrai positifs avepliess grand nombre de faux positifs et négatifs
ce qui le classe le troisieme en détection aut@uatdes oscillations. Les résultats du MMP et
du SWT sont a peu pres de méme ordre pour la premiéa seconde détection.

5. Discussion et pistes de recherche

Nous avons évalué les performances des trois méshde filtrage (FIR, SWT et MP)
pour la séparation entre les oscillations et lagdgitoires, pour des données simulés puis des
données de surface et FO simultané. Nous avong tas$6 la détection automatique des
oscillations a partir des données réelles.

La SWT est la meilleure en reconstruction des trainss, le MP est le meilleur en
reconstruction des oscillations, alors que le FliResa résultats moins bons par rapport aux deux
autres techniques.

Toutes les techniques présentent sont moins bamséparation pour des fréquences inférieures
a 45 Hz puisqu’il y a un taux de chevauchementé&lentre les transitoires et les oscillations
pour les faibles fréquences.

Les résultats du FIR sont en accord avec I'étudeBdear et al en2010, qui a montré
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que l'utilisation des filtres FIR peut introduire dausses oscillations additionnelles qui ont été
appeléesfalse ripples!

La SWT est une analyse en temps échelle ou lgeuess de bande sont fonction des

fréquences. Le fait de sélectionner une seule bdedeéquence serait similaire au FIR, mais
I'analyse en ondelette permet d’aller plus loinugifisant des masques temps-échelles. Cela nous
a permis de reconstruire uniguement les coeffisidiibtérét dans le domaine temps-échelle pour
les transitoires et les oscillations, ce qui amiélioettement les performances de cette technique
méme a faible SNR.
Il est aussi a constater que la SWT donne de was késultats dans la localisation de sources
dipolaire. Mais, la SWT dépend d’'une facon diredtel’emplacement des transitoires dans le
domaine temps échelle, qui n'est pas simple a miéter pour les données réelles, surtout en
faible rapport signal a bruit. A noter aussi llidnce du chevauchement, qui peut affecter la
transitoire quand le chevauchement est faible ascillation quand le chevauchement est fort
(une partie résiduelle du transitoire persiste diassillation).

Le MP est un filtrage parcimonieux qui peut repnéseun signal original & partir d’'un nombre
d’atome caractérisé par leurs amplitudes, emplaotindréquences et phase (les criteres
nécessaires pour choisir les atomes). Cette appreshadaptative, et, du moins en théorie, ces
atomes sont capables de mieux séparer les tramsitet les oscillations que I'analyse par
ondelettes et le filtrage classique FIR. La reaomsion par MP peut étre définit sur une bande a
priori, comme dans le FIR. Par contre, dans le ggsgs de détection itérative, la recherche
d'atome n'est pas guidée vers une fréquence spéxifce qui peut étre non-optimal dans des
conditions a faible SNR. Dans de nombreuses camdificette technique a été efficace pour
séparer les parties oscillantes et transitoiressignal. En effet, le MP permet d'utiliser les
parametres de l'oscillation dans la recherche m@asopertinents, et ainsi distinguer les activités
qui se chevauchent dans le plan temps-fréquenoark&D2004). Il est aussi a noter que cette
approche peut étre mise en difficulté lorsque illadion est divisée en plusieurs atomes, comme
illustrée dans nos exemples (figure 19b), ce qudl tedentification du bon jeu d’atomes délicate.
Cela pourrait expliquer en partie la forte vatigébiobservée dans le MP. Dans les simulations,
les atomes du dictionnaire ressemblent aux sigssmulés, ce qui rendait le MP optimal. Ceci
n'est pas garanti pour les données réelles. En, effas les données réelles (figure 25), nous
avons observé des distorsions introduites par élabs des atomes adéquats lors de la sélection
automatique.

Le filtre adapté est, en théorie, le détecteumopttipour un signal de forme d'onde connue
noyé dans le bruit. En effet, il a donné les meikds performances de détection dans nos
simulations pour l'oscillation simple contre le ibrfoutefois, il a deux limites. Premierement, il
suppose l'on connait la forme a priori exacte daaia détecter. Deuxiemement, le filtre adapté
ne permet pas de reconstruire les transitoiréssedscillations depuis un signal original formé
par un melange de ces ondes, ce qui empéche illeefutomme un outil de pré-traitement pour
des algorithmes supplémentaires tels que la |@tadisde source.

Les résultats de localisation de source sur les BHEGurface enregistrés simultanément
avec les données FO (Figure 28 et 29) sont prourstpour utiliser les topographies récupérées
apres le filtrage des données en temps-fréquantengps-échelle (Matysiak et al., 2005).

Il est aussi a déclarer que ces résultats de $atmlh dépendent du moyennage des
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oscillations portant sur des marqueurs subjecéifle¢tuées sur la seconde partie oscillante) la
poursuite des travaux peux se faire sur une segiflation suivie par des statistiques.

Nous avons compare les performances les trois méshde filtrage dans la détection
automatique des oscillations sur les données géptiar deux gammes de fréquence. Le MP et
la SWT ont des performances comparables. Le RRsgperformances moins bonnes en terme
de faux négatifs et de faux positifs. Pour toutes inéthodes, le taux de détection (P) de
l'oscillation a haute fréquence (55-90Hz) est pélsvé que pour les oscillations a basse
fréquence.

Chaque méthode a ses propres avantages et lipéesconséquent, une approche
raisonnable dans une situation donnée consistsayasdifférentes familles de méthodes. En
outre, les améliorations futures des méthodes pimmntrrépondre a certaines de ces limitations.

Premieérement pour le MP, la poursuite des travaers e raffinement du dictionnaire
serait utile, en utilisant les connaissances aripfitar exemple, (Cui, Wong, & Mann, 2005) a
proposé d'utiliser les chirplets, qui ont une frénee instantanée variable, une propriété souvent
rencontrées dans les signaux du cerveau. Une @preche est le K-SVD, qui permet d'adapter
le dictionnaire avec un ensemble de signaux rédiaron, Elad, & Bruckstein, 2006). En outre,
la limitation de l'approche soustractive (séparatitoscillation dans les différentes parties en
raison de la soustraction du transitoire) poutié surmontées par l'algorithme ‘basis pursuit’
(S. S. Chen, Donoho, & Saunders, 2001), ou lesed@ant ajustés tous a la fois.

Deuxiemement, pour la SWT, le masque créé poscillation peut étre adapté plus
finement & l'oscillation. La soustraction du titmise pourrait étre réalisée dans le plan temps-
fréequence avec plus de contraintes sur le pradinglitude a travers les échelles, afin d'éviter
d'enlever une partie de l'oscillation quand il yura chevauchement. De plus, pour la partie
transitoire, nous avons considéré une forme pyralaidce qui suppose une forme d'onde
symétrique. Ici aussi, une meilleure adaptatiomdisque a la forme réelle du transitoire devrait
étre fait, se basant par exemple sur les signauxmeyenne a partir d'un ensemble
d’apprentissage (Quian Quiroga & Garcia, 2003)udé&s travaux sont également nécessaires
pour étudier le choix des différents types d'oritiedeet leurs capacités respectives dans le
filtrage par masquage en temps-échelle.

Troisiemement, le fait d’essayer des méthodesimuatiées telles que I'lCA et le
PARAFAC pourraient prendre en compte a la fois d@sensions multi-spectrales et multi-
capteurs des données. Cela permettrait d'utiliserdistributions différentes a travers les canaux
comme une autre source d'information (Miwakeichilgt2004). Cela est également vrai pour la
décomposition parcimonieuse, ou les données mantalodevraient améliorer les résultats, en
termes de rapport signal a bruit, et de démétesdairces avec différentes topographies spatiale
(Bolstad, Van Veen, & Nowak, 2009). Toutefois, il ste importantde noter
que les méthodes multivariées  (ICA ou PARAFAC)mgent une séparabilité spatiale
et temporelle, ce qui n'est pas garanti, ainsimgimdépendance statistique dans le cas de I'ICA.

En effet, et pour les données présentées dar&tuckd, I''CA n'a pas permis de séparer
clairement les transitoires et les oscillationss k&sultats sont représentés dans la figure 32
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Figure 32 Résultats de la décomposition des signaux réel$@s, a signaux réels,
décomposition en temps fréquence d’un seul ca

La figure 32 illustre le signal original contenant desiltetcons (cercle en rouge) suis
par un transitoire (cercle en bleu) qui est iaggsésenté dans le domaine temps fréquenc
dessous).

La figure 32b, représente les composantes d’'ICA, nous remasjaossi que les oscillatiol
et les transitoiresoexistent dansa méme composante d’'ICA ce quontre que I'IlCA n’a pas
réussi a séparer les oscillations et les transi

D'autres études viseront a évaluer I'impact deafit temg-fréquence comme étant une ét
de prétraitement pour des nalies méthodes de traitement du signal, telles@lecalisation d
source avec des sources distribuées ou les mati@Emnectivité, avec I'objectif de récier la
dynamique spatitemporelle des réseaux cérébraux des transitdirdeseoscillatios. Ceci va

étre traité dans le chapitre suiv.

6. Conclusion

Le filtrage dans le but de la séparation entre tlassitoires et les oscillations ¢
important pour deux aspectsninimiserles faux positifs gscillations artificiellesprovenant du
filtrage de transitoires) et améliorer la localisatlea générateurs oscillatoires transito

Dans ce chapitre, nous avons comparé les perfaesates trois méthodes de filtrag
filtrage classique FIR, filtrage par transforméeortielettes stationrres (SWT) et filtrage
parcimonieux (MP) pour la séparation entre lesliasicins et les transitoires, Nous avons uti
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des données simulées puis des données de surfde® simultané, et testé la détection
automatique des oscillations a partir des donrésdtes.
Dans la premiére partie de ce chapitre, nous atemté le chevauchement entre les oscillations et
le transitoire tout en variant plusieurs paramétiasfrequence des oscillations, la largeur de la
pointe (transitoire), le bruit de fond a partir 8NR, I'amplitude relative entre les oscillatiaets
la transitoire pour des données simulées a basepdisions triangulaires et des oscillations
gaussiennes. Nous avons constaté qu'il n'y a padeahnique qui soit la meilleure a travers tous
les parametres ; la SWT a donné de tres bons aésplbur la reconstruction des transitoires et le
MP pour les oscillations.
Dans la deuxieme partie de ce chapitre, les résud&filtrage obtenus sur les sighaux réels sont
prometteurs pour l'application a la localisation sleurce, SWT et le FIR ayant donné les
meilleurs résultats.

Dans la troisiéme partie, nous avons testé la ctiéteautomatique des oscillations pour
des données réelles ; la SWT et le MP ont donnmérienum de faux positifs.
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Figure Annexel: Taux de ressemblance de la reconstruction dedaigms et des
transitoires pour la configuration 2 du signal oingl (détaillé dans le tableau 1) pour un SNR
variant entre — 20 et 20 dB.
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transitoires pour la configuration 3 du signal oingl (détaillé dans le tableau 1) pour un SNR
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Figure Annexe6: Taux de ressemblance de la reconstruction dedlaigms et des
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transitoires pour la configuration 8 du signal oirigl (détaillé dans le tableau 1) pour un SNR
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Figure Annexe8: Taux de ressemblance de la reconstruction defaigms et des
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CHAPITRE 6 : RESEAUX EPILEPTIQUE OSCILLATOIRES ET
TRANSITOIRES EN MEG ET EEG INTRACEREBRAL
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1. Introduction

Les techniques électrophysiologiques telles qukectédencéphalographie (EEG) et la
magnétoencéphalographie (MEG) peuvent étre utdisgmur la caractérisation du
fonctionnement du cerveau ou de ses pathologi@se dacon non invasive et avec une précision
protocoles, en comparant les latences de pics eld@se capteurs et les conditions
expérimentales. Or, des progrés récents, permetta@imtenant de reconstituer la dynamique
temporelle dans les régions corticales d'intéréarfidliak, Lopez, Akhtari, & Sutherling,
2002). Ces signaux reconstruits permettent, a teur, d'enquéter sur la dynamique des
activations du réseau (David, Garnero, CosmelN,a&ela, 2002).

Les interactions entre les différentes régionsatweau peuvent étre estimés par des mesures
de connectivité (Darvas, Pantazis, Kucukaltun-Yiitdj & Leahy, 2004; Horwitz, 2003), tels que
la corrélation (Peled et al., 2001), la cohérer@egs et al., 2001) , La fonction de transfert
dirigée (Directed transfert Function, DTF) (Kaminsk Blinowska, 1991), la modélisation
dynamique causale (Dynamic Causal Modelling DCMis¢bn, Harrison, & Penny, 2003).

L'épilepsie impligue généralement un réseau deondgiavec une dynamique complexe.
Plusieurs régions peuvent étre impliquées, soitaeh que zones de propagation ou lors de la
génération des décharges paroxystique. C'est gusila localisation de source permet de
déterminer les régions responsables de la produdée décharges épileptiques.

La caractérisation fine du réseau épileptogene uest nécessité lors de I'évaluation
préopératoire, pour deélimiter les régions a enlesl@irurgicalement. Il est donc important
d’étudier et d’améliorer les techniques d’estimatites réseaux de connectivité.

La plupart des études sur les réseaux épileptiqnésté effectuées sur les enregistrements
intracérébraux, pendant les crises ou les déchanggeritiques, ou en MEG et EEG sur des
pointes épileptiques. Ainsi, les pointes (événemenansitoires) sont utilisées comme un
marqueur des régions hyperactives en MEG et EEGurtdd, l'activité oscillatoire est
frequemment observée en EEG intracérébral et stlawessi un marqueur important de l'activité
épileptique. Les oscillations en épilepsie onteftéegistrées dans la bande gamma (Hirai et al.,
1999), et accompagnent souvent les malformatiomscates (Palmini et al., 1995). Pour les
fréquences plus élevées, des oscillations épilepsiqont été également signalées en EEG
intracérébral, et ont montré étre un bon marqueutadzone épileptogéne (A. P. Bagshaw,
Jacobs, LeVan, Dubeau, & Gotman, 2009; G. A. Wbetehl., 2008).

Une question majeure qui se pose est donc de ssiles réseaux impliqués dans les transitoires
ou les pointes épileptiques et dans les oscillatépileptiques different, en termes de générateurs
et de réseaux de connectivité. Une deuxieme questé&pendant de la premiére, est de savoir si
les informations cliniques provenant des oscillaiet des pointes sont complémentaires ou non.

Notre objectif est donc d'étudier les résemapliqués dans les oscillations et les pointes
épileptique pour deux types d’enregistrements ME&EG intracérébral, et de comparer les
résultats selon deux axes: non invasif par ragpowasif, et oscillations par rapport a pointes.

Ce chapitre est organisé comme suit. Premierement présentons les méthodes d'estimation
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des réseaux de connectivité des pointes et dest@cbscillatoires en épilepsie en utilisant une
localisation de source pour la MEG, Deuxiemementisrcomparons les résultats de connectivité
des activités transitoires et oscillatoires (régoonmticale activée dans le réseau épileptogene et
«leaders ») en MEG et EEG intracérébral. Enfiousn concluons sur les différences et
similitudes entre les modalités et les types d/géten se basant sur le taux de concordance entre
les régions et les leaders pour les activitéslaguites et transitoires.

2. Données réelle

Le traitement du signal présenté dans les sectisnwantes a été effectué avecle
logiciel Matlab (Mathworks, Natick, M@\avec l'aide des boites a outils EEGLAB (A Deler
& Makeig, 2004) et BrainstorrfTadel, Baillet, Mosher, Pantazis, & Leahy, 2011).

Les données réelles utilisées dans ce chapitreistens en des enregistrements de
magnétoencéphalographie MEG et d’EEG intracérébral.

2.1 Données MEG

Le signal MEG a été enregistré sur deux systeméd :gradiometresqTF Systems IncPort
Coquitlam, Canada) qui se trouve a I'hépital Salpét a Paris et 248 magnétometrd® (
Imaging San Diego, Californie) qui se trouve a I'hoplallimone a Marseille. Cing patients ont
été éetudié dont 3 ont une acquisition CTF et 2uoet acquisition 4D.

Le patient a été équipé, avant l'acquisition dendes, par des bobines placées sur sa téte (3
bobines pour le systeme CTF), pour déterminer kitipo de la téte par rapport au capteur
MEG. Les coordonnées de ces bobines et la foenka d¢éte ont été mesurées en utilisant un
systeme numériseur 3D (3SPACE Fastrak, Polhemush€&xier, VT, USA) afin de mettre en
correspondance les données d'imagerie par résonagetique (IRM) et de MEG.

Aucune procédure d'activation n’a été utilisée @aprivation de sommeil, pas de diminution de
médicaments anti-épileptiques).

Afin de minimiser les artefacts, le patient a de&@ allongé, au repos mais éveillé avec les yeux
fermés, et constamment surveillé a travers ureBystvidéo-audio.

Un filtre anti-repliement a 200 Hz, a été utilesl'activité spontanée a été enregistrée a une
fréquence d'échantillonnage égale a 1025 Hz msuddnnées CTF et 2050 Hz pour les données
4D.

Une session d'enregistrement est en général complesg séries de 3 minutes chacune. Avant et
aprés chaque série, la position de la téte estundespar l'enregistrement des champs
magnétiques produits par les bobines fixées suétla Les séries dont la position de la téte
change de plus de 5 mm n’ont pas été considérégd aonalyse.

2.2. EEG intracérébral

L’acquisition de PEEG intracérébral a été effecaré utilisant des électrodes de
profondeur multi-contacts (diametre 0,8 mm, 10 acdfitacts de 2 mm de longueur chacun
avec une distance inter-contact de 1,5 mm) impéntéselon la méthode stéréotaxique de
Talairach .

Sept a 16 électrodes ont été implantées, foumis€aa 128 voies de mesure dans chaque cas, et
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par conséquentn échantillonna¢ étendu des zones d’intérét.

La planification du positionnement des électroiest déterminée piles caractéristiques
cliniques, neurophysiologiquet anatomiques de chaque patiéatposition exacte de
chaquecontact des électroc de profondeur a été constatée a posteeiorutilisan des images
de scannepostopératoire (avec électrodes)IRM réaliséguste apres le retri des électrodes
(voir figure33).

Patientl Patient3

Patient4 Fatient5

Figure 33. Implantation des électrodes en intracérébral pag b patient.

3. Prétraitement des donnée:

Le Diagramme de la figure4 illustre les étapes suivipaur déterminer les générateurs

réseaux de connectivité des activités transit@texscillatoires

Comme décrit cdessousune détection des pointes (transitoirets)des oscillations a é
établie visuellemenpar un exper Puis une phase de prétraitement a été app : filtrage
suivie par un regroupement des pointes en uttlidahgorithme K-means. Ensuite, une
localisation de sourca été effectuépar larésolution du probléme directe et inverse poul
signaux MEG.

Finalement un calcul de cross corrélatia été utilisé pour estimer leforce et la
directionalité du couplagentre les régions corticales responsade l'initiation desdécharges et
de leur propagation.
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3.1. Sélection visuelle

Une sélection visuelle des activités oscillatoieedransitoires a été effectuée par un expert en
électrophysiologie de I'épilepsie (MG). Une trenwaid’activité oscillatoires et transitoires a été
sélectionnée et les données sélectionnées suenétd temporelle d’environ 300 ms (similaire a
celui étudié dans le second chapitre) pour cintieps en MEG et en EEG intracérébral.

3.2. Regroupement par K-means

Les transitoires sélectionnés par I'expert présgrdes morphologies différentes d’ou la
nécessité de les regrouper selon leurs formes. lassification des événements permet de
regrouper les pointes qui ont la méme répartitipatie-temporelle des champs, et donc qui
peuvent correspondre aux mémes sources sous-jacddtEbord un recalage temporel des
événements transitoires sélectionnés a été effgmiigg un regroupement en fonction d'une
métriqgue de distance (Van T Ent et al.,, 2003) aféité Le k-means est un algorithme de
classification (clustering) non supervisé. Une fation de cette méthode est que le nombre de
groupes doit étre fixé a priori. Ce nombre de gesup été estimé visuellement (Macqueen,
n.d.,1967).

Nous avons utilisé la fonctiok meanssur matlab pour regrouper les pointes ayant une
morphologie homogeéne basé sur la corrélation dgisask sur tous les canaux. Le critére de
distance entre les éléments a classer est défirli-phs(C) avec C est la corrélation. La figure 35
illustre deux groupes de pointes par la foncegoimagede EEGLAB qui permet de tracer une
collection d'époques de données (transitoirecgéhneés). Alors, que les oscillations présentent
un seul groupe : ce sont des oscillations danandéfrequentielle [15 45] Hz.

Figure 35. Classification des transitoires (un seul candlrasntré).
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La figure 35 présente deux groupes de pointeBaah (dans le « raster plot ») le groupe
1 (premiere colonne) est formé par les époquesa&llet de 25 a 35 (cercles noirs) ; en base, le
deuxieme groupe (deuxieme colonne) rassembldésiué&poques de 1 a 12. Il est a noter qu’un
seul canal est montré a la fois, ce qui expliqu#é e semble pas avoir d’événement au milieu
du raster plot de gauche.

3.3. Filtrage par FIR

Nous avons concaténé séparément les fenétres tellepocontenant les pointes et les
oscillations, puis, nous avons appliqué un filkragar FIR (Jmail et al., 2011) . Les étapes de
filtrage sont décrites dans le chapitre 4 (paraene®Rp=3%, atténuation Rs=30dB, Fb=15 Hz
,Fh=45 Hz).

Ce choix de filtre est justifie par ses performemen localisation de source montrées
dans notre étude précédente, et car nous avors dd®iévénements oscillatoires non contaminés
par des pointes.

4. Localisation de Sources
4.1. Probléme direct

Pour le probleme direct, décrit dans la sectidn Bous avons utilisé un modéle réaliste
surfacique (BEM) (Sarvas, 1987) pour bénéficietadprécision de I'lRM anatomique du sujet,
les formes de téte pouvant étre tres différentes.

Les surfaces BEM ont été extraites des images d’'Blgltomiques, grace a une segmentation
pour détecter les différentes structures : le gorke crane et le scalp. La segmentation et les
maillages ont été effectués sur Brainvisa (httpaiftvisa.info).

La figure 35 illustre L'IRM anatomique du patientdvec les trois vues (coupes : cranien,
sagittales et axiales successivement) plus lesssfsegmenteés, il s'agit de la vérification de
I'alignement entre les enveloppes du cortex etMIR
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Figure 36. Enregistrement des surfaces et de I'lRM du patlen

Nous avons utilisé la boite a outil Brainstormplémentée dans Matlab, développée par
Francois Tadel, Sylvain Baillet, Richard Leahy@trd Mosher.

Nous avons importé les IRM du sujet sur Brainstopuis nous avons effectué un sous
échantillonnage des maillages. Nous avons ainsitré&drésolution des maillages de 15000 vers
7000 pour réduire le temps de calcul.

Une fusion des surfaces a été faite entre 'hémgisplroite et gauche pour construire le cortex
suivie par un alignement géométriqgue entre I'lRMlet maillages a base de 3 marqueurs
fiduciaires: le nasion, le pré auriculaire gaudtegroite (C. Grova et al., 2006). Le signal MEG
est importé pour avoir la position des capteurss pne sphere est ajustée pour chaque capteur
pour estimer le champ magnétique produit par dedles en chaque point du maillage cortical
(Tadel et al., 2011).
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Figure 37. Le modéle réaliste surfacique

4.2. Probléme inverse

Les techniques de probleme inverse sont détailées le chapitre 3 section 3.2.Dans cette
étude, nous avons combiné deux méthodes pour neséeigprobléme inverse : 'estimation par
minimum norm (MNE) et la méthode dipolaire. Nousms utilisé un placement de dipbles guidé
par les résultats du MNE pour minimiser les inconeBts des ces méthodes de résolution de
probléme inverse.

Le MNE a I'avantage de ne pas nécessteriori un nombre précis de sources. Par contre, elle
nécessite une régularisation qui peut avoir un anpaur l'estimation des séries
chronologiques, sous forme de cross talk entresdesces. Il peut donc étre utile d'utiliser une
contrainte de parcimonie sur les sources (Daval.e2002).

Nous avons moyenné les événements (pointes dlatiens), puis sur Brainstorrmous avons
défini les sources (dipbles) sur chaque vertexmdillage cortical. Nous avons choisis 7500
dipbles qui restent gérables au niveau des tempsldel et de I'utilisation de la mémoire, tout
en procurant une bonne résolution spatiale. Nowms calculé la solution du MNE dans
Brainstorm en utilisant des sources a orientatcmmgraintes orthogonalement au cortex, avec un
rapport signal a bruit est égal a trois (utiliséglie niveau de régularisation), une pondération pa
la profondeur d’un facteur 0,5.

Nous avons utilisé une estimation du bruit deatiance sur un signal de référence précédant les
décharges visibles sur la moyenne des signauXeSilm temporel de I'activation corticale, nous
avons défini les régions actives par inspectionells.

Dans une deuxieme étape, nous avons positionné@ligékes (trois dipdles par régions, c'est a
dire une «source régionale" (Scherg & Berg, 199@ahs les régions actives telles que définies
par les résultats du MNE (en utilisant la matriedehdfield G, voir équation 3.22). L'inversion a
été réalisée sur la concaténation de tous les éamis, séparément pour les pointes et les
oscillations. Sur chaque source régionale (troiscodés temporels par région sont
reconstruits), nous avons effectué une décompasiio valeurs singuliéres et sélectionné la
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composante ayant le plus d'énergie.
Selon les équations suivantes :

S=G"™*M 6.1

Avec S(q, m*p) désignent les sources (q : 3* nondweégion : scouts obtenus depuis la MNE ,
m : taille d’une oscillation / pointe, p : nombresktillations/pointes sélectionnes; @, q) est la
pseudo inverse de la matrice de gain (n : nombreageur, q ) et M (n, m, p) sont les mesures
de départs (n: nombre de capteur, m: taille d'wsillation / pointe, p: nombre
d’oscillations/pointes sélectionnes).

La décomposition en SVD de S est :

S=UyV 6.2
Avec) un matrice diagonale, U (m*p, 3) et V (3,3) dednoas unitaires orthogonales.

La figure 38 illustre la localisation de sourceurte transitoire par le minimum norm : une
sélection temporelle (le curseur rouge) et I'anolé des sources.

Figure 38. Localisation de source sur brainstorm (a) allteenporelle du signal, (b) zones
actives par MNE.

4.3. Résultats de la localisation des transitoires

Les résultats de localisation des sources desgsoiht groupe 1 pour le patient 1 sont regroupés
dans la figure 39
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Figure 39. film d’activation de source sur 20 ms (a) pougteupe de pointesl hémisphére
gauche, (b) hémisphére droite.

Il s’agit d’'un film qui décrit I'activation des régns corticales par MNE en fonction du temps.
Nous avons délimité visuellement les régions astiet ainsi défini des régions d’intérét sur le
cortex (appelés ‘scouts’) illustrées dans la #gd0:
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Figure 40. Sélection des zones actives (régions d’intéréts scouts Y pour les pointes d
groupel, patientl.

Cette figure montre la sélection des zones actpes lespointesde type 1 dans I'hémisphé

droite et gauche (3 scoutes a gaucheet5ad

Ensuite, nous avons reconstruit les séries tenlpsrgour chaqt région d’intérét, par
lintermédiaire de la décomposition en valeur siieges suite a la projection sur les dipd

régionaux.

La figure suivantes illustre les décours tempoaeisiveau des sources pour les transitoire
patientl.
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decours temporel : 3 composante
100 F ‘ ‘

-100

1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

composantel

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Comosante2

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

comosante3

1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Figure 41.Décours temporel des sources suivie par les 3 osanges SVD.

La figure 41 montre dans la premiére ligne le désotemporel des pointes épileptiques
reconstruit par la méthode dipolaire guidée parMBE. Les autres lignes illustrent les
composantes SVD. Nous ne gardons que la compaosganée le maximum d’énergie.
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Ce travail a été fait pour les cing patients, ptes activités oscillatoires et transitoires
séparement. Nous avons obtenu alors une estimdtioshecours temporel pour chaque région
active pendant les décharges. Pour pouvoir estarretation entre ces zones actives nous avons
calculé la cross- corrélation entre ces décourpoeefs pour chaque paire de signaux, comme
présenté dans la section suivante.

5. ldentification des réseaux oscillatoires et trsitoires
5.1. Calcul de corrélation
Le calcul de corrélation entre les signaux recisedlipartir des régions actives (présentant un pic

local d’énergie) : consiste a la détermination ndieau de ressemblance entre ces régions par le
coefficient de corrélation r :

(1) = cov(s1(t), s2(t — 1))y var(s1).var(s2) 6.3

Avec r est le coefficient de corrélation obtenu entrexdsignauxsl et s2 (deux régions
corticales) cov la covariance\r la variance, et le décalage introduit entre les signaux.

Nous avons utilisé la fonctiotorrcoefde matlab entre les signaux considérés deux a deux, sur
toute la fenétre temporelle (nombre de pointesgoraupe * durée d’'une pointe) pour tous les
décalages entrermyx €tt max aVeCt max=50ms.

Ainsi, nous avons obtenu deux matrices de dimenégale au nombre de scout* nombre de
scout*la longueur du décalage, puis nous avongmété le maximum de corrélation a travers
les décalages. Nous avons alors deux matricesprdenier collectant les maximums de
corrélation et le second le décalage associé aummaxde corrélation.

Pour déterminer le seuil de significativité de tarélation, et en regard du grand nombre de
comparaisons effectuées, nous avons eu recourtsandghodes de corrections pour les
comparaisons multiples. Nous avons testé plusiméthodes:

» Correction de bonferronigst une approche standard qui permet de contélEux de
faux positifs en situation de comparaison multifpla.test est significatif si la probabilité
selon I'hypothése nulle est p< Alpha = 0.05/(nomideecomparaison). Cette correction
fait 'hypothése forte que les tests sont indépateleSi ce n’est pas le cas, et lorsque le
nombre de comparaison est élevé, ce test peutrégeconservateur (Bland & Altman,
1995).

» Permutation, est une méthode de ré-échantillonnage qui permet détermination
empirique de la distribution de la statistique sdlbypothése nulle (pas de corrélation).
A chaque permutation, on peut considérer le maxiraumnavers les paires de régions, ce
qui permet de prendre en compte le probléme de amigon multiples. Par contre, cette
« statistigue du maximum » peut aussi se révelesawatrice (présence de faux négatifs)
(Nichols & Holmes, 2002).

e Surrogate data Donnée de substitution générées par le calcul deaaformée de
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Fourier des ignau» d'origines, suivi d'une randomisatiodes phas¢ tout en
préservant le modulet en effectuant ensuitia transformé inverse de Four
Il en résultedes donnécavec des spectres identiques na@s phases aléatoires. N¢
avons géneré n = 00reéalisations. Des corrélations ont é#dculées pottoutes les
paires;nous avons garile maximum a chaque réalisatiqmour toutes les pair (en
valeur absoluegfin de prendren compte la questiades comparaisons multip
(Buyse, Molenbeaghs, Burzykowski, Renard, & Geys, 20 .Nous avons chaisile
seuil suf’histogramm résultant correspondant a p = 0,05.
Cette méthode a été testée sur un signal simulé $estion suivante), puis nous l'avc
appliguéesur nos résultats de réseale connectivitales activités transitoires et oscillatoi

5.2. Calcul de corrélation sur des données sines

Les données simuléésrmées d 10 capteurs sur 15 secondes échantillonnées édaence 25
Hz, a partir d'un modele drass de neurones (F Wendling et al., 200®piré de I'architecture
neuronale réelle . Les criteres connectivité suivants ont été imposds canal 2est connecté
vers le 5; le Sest connecté vers 7 et le 10 est connecté vers leL&s signaux simulés s
illustrés dans la figure 42:

[y

—
T

Figure 42 Signal simulé de pointpar des masses neural@gec des connexioimposees
(2—5, 57, 10-38).

En calculant la corrélation enhfaisant le seuil de surrogateous obtenonun graphe de
connectivité (Figure 42)
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Figure 43. Connectivité de signaux simulés.

La figure 43 comportd 0 cercles corresndant aux capteurd.es épaisseurs des ts et les
couleurs reliant les cercles momnt les niveaux de corrélation entre les différentsaca Les
fleches indiquent un délai entre les capteurs (prisaune seule fenétre avec un décalage éc
la taille de la pointe 300ms).

Les valeurs affichées sur chaque cercle donnewigtalageretrouvésentre les capteurs au
maximum de corrélation. Nous remarquons queconnectivité de départ 25, 527, 10>8)
sont récupéréeet nous constatons aussi daisons supplémentaires csont des connectiviteé
indirectes (les vrais connections sor-> 5, 5>7 ce qui donnene corrélation indirecte > 7)
ainsi que de fausses liaisohs 8 et 3> 9 ont été aussi obtenues.

5.3. Graphes de corrélatioan MEG et SEE(

L’étape suivante consiste a appliquer ces calools [esactivités transitoires ¢oscillatoires en
MEG et EEG intracérébralLa figure 41 illustre les réseaux de connectivdes activités
transitoires et oscillatires en MEG pour le patien
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Figure 44. (a) réseau de connectivité des transitoires gely (b) réseau de connectivité des
oscillations pour le patientl.

La figure 44 illustre les graphes sur les zonescti@nnées a partir du MNE (voir figure 37)
L’épaisseur et la couleur des fleches reliant lé&réntes zones expriment le niveau de
corrélation entre eux et les valeurs correspondexrtdécalages temporels pour un maximum de
corrélation ; les fleches en noir montrent la dicelité.

Nous avons procédé de la méme maniere pour démireéseaux de connectivité des pointes et
des oscillations en EEG intracérébral, sans pgsseta phase de localisation de source faite
pour les signaux MEG.

Les figures 45 a, b, c, d, e suivantes regroupestrésultats de connectivité des activités
transitoires et oscillatoires dans I'espace duezal.
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Oscillations

Oscillations
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Oscillations Oscillations

TRDH

Figure 45.Réseau de connectivité des activités transitoit@seéillatoires en MEG et EEG intracéréb
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Les sous-figures 45 (a, b, c, d, e) présententwitedeux lignes qui correspondent a
deux vues de cerveau : vue de droite et vue de bayiremiere colonne illustre les réseaux de
connectivité des pointes en MEG. La seconde colondigue les réseaux des oscillations en
MEG. La troisieme colonne présente les réseauxpdedges en EEG intracérébral (SEEG). La
quatrieme colonne illustre les réseaux des odoilaten SEEG. Les couleurs des lignes
indiquent la force de la corrélation (en valeurcibs). La faible corrélation est illustrée en bleu
et la plus grande corrélation en rouge. Les cefgless montrent les régions « leader », c'est-a-
dire les régions dont des fleches partent sansdkqui reviennent.

La figure 45 a (patient 1) montre que les pointde® oscillations épileptiques en MEG

partagent les zones occipito-temporales a droiteés le réseau des oscillations semble étre plus
étendu vers le pdle occipital droit et les régipés-sylviennes.
Les leaders des pointes et des oscillations en MGt tres proches les uns des
autres. En SEEG, nous remarquons que les réseasxosigllations sont beaucoup plus
complexes en le comparant avec ceux des poinseBnflliquent la jonction temporo-pariéto-
occipitales droite avec deux leaders dans cegienée

La figure 45 b (patient 2) illustre des réseawpdmtes et d’oscillations en MEG beaucoup plus
étendu que ceux du patient 1. Ces réseaux implideemémes régions en SEEG, en particulier
la région occipito-pariétales droite, pour les dectivités transitoires et oscillatoires. Nous

remarquons I'absence de leader pour les réseaprides en MEG, alors que pour les réseaux
oscillatoires en MEG, quatre leaders sont retreu@é&ncernant la SEEG, il y en a quatre

leaders pour les réseaux transitoires et un seullps réseaux oscillatoires.

La figure 45 c (patient 3) présente des résultatsahnectivité plus similaires entre MEG et
SEEG que pour les patients 1 et 2. Cependant, f@lexité des réseaux est plus importante
pour les oscillations en MEG et les transitoires 6SEEG. Les leaders des réseaux de
connectivité des oscillations et des pointes enE®&Ppartagent les régions du central G. Les
leaders des pointes et des oscillations en MEGsopeu difféerent (médial parietal en commun
alors que les pointes impliquent de plus prefabilsiteral et pole temporal pole droite. Tous les
réseaux de connectivité oscillatoires et trang®ien surface et en intracérébral partagent les
zones pariétal, central et pré- motrices. léseaux de pointes et des oscillations en MEG
impliqguent également la zone temporo- baso- frental

La figure 45 d (patient 4) montre des réseaux amectivité des pointes et des oscillations en
MEG et en SEEG moins étendus que ceux obtenuslgeyratients 1 a 3. Cette figure montre

que les pointes et les oscillations en MEG etpemtes en SEEG impliquent les régions

occipito-temporales. Il n'y a pas de leader posrré&seaux de connectivité des transitoires en
MEG et en SEEG. Toutefois, il en a des leaders fsuréseaux oscillatoires en MEG et SEEG

proche I'un de 'autre impliquant la région temgerdroite.

La figure 45 e (patient 5) montre que les réseaencahnectivité en MEG et les réseaux de
pointes en SEEG impliquent des propagations dansgion pariéto-centrale. Les réseaux
oscillatoires en MEG impliquent aussi le pblentad alors que les réseaux de pointes en MEG
se propagent également vers le pdle temporalieRhssleaders sont obtenus pour les réseaux de
pointes en MEG.
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Les tableaux 8 et 9 regroupent les résultats denemivité des activités oscillatoires et
transitoires en MEG et EEG intracéerébral ainsi tpse concordances entre les régions et les
leaders de ces réseaux.
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Tableau 8.Concordance entre les réseaux de connectivité ckbgtas oscillatoires et
transitoires en MEG et EEG intracérébral.

Régions impliqué par les réseaux Concordance
Patients des regions
MEG SEEG MEG SEEG
- — - — pointes/ pointes/
Pointes Oscillations| Pointes Oscillations | gscillations!| oscillations
occipito- occipito- occipito- occipito- Oui, mais |Oui, mais
temporal D, |temporale D] parietal D | parietal D, plus large |plus large
occipital G, | bilatérale posterior pour les  [pour les
temporal G,| postérieur, temporal D oscillations| oscillations
1- antérieur  [bilatérale
frontal G temporale
antérieure,
antérieur
frontale D.
Occipitale |occipitale |occipito- occipito- Oui, mais |Oui, mais
G, pole G, parietale G, | parietal G plus large |plus large
Pariétale G,|frontale G | occipito- occipito- pour les pour les
Temporale |occipitale |temporal G |temporal G oscillations| pointes
2- G, pole D, central G
occipito- occipito- gyrus
pariétale D |parietal D, |cingulaire
occipito- postérieur D
frontal D,
fronto- fronto- Premotor G,|premotor G, |Oui, mais |Oui, mais
central G, [centrale G, |Prefrontal G|prefrontal G |plus large |plus large
Frontal D [frontal D Central G, [medial pour les  [pour les
3- lateral bilaterale oscillations| pointes
frontal G, |medial
frontal,
occipital
pole D
occipito- | occipito- occipito- Temporal D, |Oui, mais |Oui, mais
temporal D, |temporal D, |temporal D, |gyrus plus large [plus large
4- temporal D|temporal D |gyrus cingulaire postl pour les | pour les
occipito- | parietal D [cingulaire pqg érieur D oscillations| pointes
temporal G | prefrontal G| stérieur D
parieto- Parietal D, | parieto- central medial | Oui, mais |Oui, mais
5. frontal D, Parietal G, |central D D plus large |plus large
parietal G |Prefrontal D pour les  [pour les
oscillations| pointes
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Tableau 9.Concordance entre les dirigeants (leaders) desagésele connectivité des activités
oscillatoires et transitoires en MEG et EEG intredgral.

Patients Leaders : dirigeant Concordance
MEG SEEG Dirigeant en| Dirigeant en
MEG des | SEEG des
pointes et | pointes et
Pointe Oscillations | Pointe Oscillations| oscillations | oscillations
1- occipito- occipito- Parietal D medial oui Oui
temporal D, |temporal D, parietal D.
occipito- occipito-
temporal G [temporal G
jonction jonction
mediale mediale
2- none occipital Occipital G, |occipito- non Oui
pole G, |Parietal G, |parietal G
occipital Temporal G
pole D, |Central G
central G,
medial
frontal G
3- prefrontal Médial Central G, |Central G non oui
lateral G, pariétal Premotor G,
temporal Prefrontal G
pole D
Medial
temporal
4- occipito- none Temporal D| Temporal O non oui
temporal D
5- Parietal D, |Pariétal D Central D Central D oui oui
Parietal G,
Prefrontal D

Le tableau 8 présente les régions impliquées dangbeaux oscillatoires et transitoires en MEG
et en SEEG ainsi que la concordance entre ceswépear le signal MEG et SEEG pour les cing
patients. A partir de ce tableau nous constaigus pour la MEG le taux de région en commun
pour les cing patients est de 40% alors que po@HRBG il est de 70%. Le taux de similitude
entre ces réseaux varie toutefois selon les pat{MEG : 20% a 57%, SEEG : 40% a 100%).

La similitude entre ces réseaux est plus forte peunéme signal (similitude plus importante
entre les réseaux oscillatoires et transitoiresMiE(G et en SEEG que celle entre pointes
/oscillations MEG d’un c6té et oscillations/pointes SEEG de I'autre). Nous pouvons aussi
mentionner que les réseaux oscillatoires sont @nsplexes en MEG, alors que les réseaux de
pointes sont plus étendus en SEEG.
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Le tableau 9 présente les leaders des activitébatsices et transitoires et la concordance entre
ces leaders entre MEG et SEEG. Nous constatonisyga’plus de concordance entre les leaders
des réseaux transitoires et oscillatoires en SEEGNGVIEG (deux fois de plus de concordance
en SEEG gu'en MEG). Il ya deux cas dans la MEG Iaulya pas des leaders (patients 2 et
patientes 4).

5.4. Réseaux locaux en SEEG

Dans une derniére étude, nous avons évalué labdistn intracérébrale des oscillations et des
pointes. Notre objectif était de tester la corregsfamce entre ces deux types d’activité a un
niveau local (au sein de chaque région).

Nous avons ainsi calculé le nombre de contactpdiges seules et des oscillations seules puis
le nombre de contacts présentant a la fois lex dgpes dactivités : pointes suivies
d’'oscillations ou vice-versa., la figure 44 suivangt le tableau 10 résume le taux de
chevauchement spatial entre les pointes et ledadsmis les long des contacts pour une méme
électrode de SEEG.
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Figure 46. Chevauchement spatial entre pointe et oscillatiorsein du méme capteur
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Tableau 10.Contact en commun entre pointe et oscillation.

Patient | Electrodes Electrodes Electrodes en| Proportion d’ Proportion d’
avec pointes | avec commun Electrodes en Electrodes en
oscillations commun commun
Pour les pointes Pour les
oscillations
1 19 19 3 0.15 0.15
2 32 23 15 0.46 0.65
3 32 23 17 0.53 0.73
4 33 19 7 0.21 0.36
5 4C 7 4 0.1 0.57

A partir de la figure 45 et le tableau 10 nousstatons que les cing patients présentent
dans leurs enregistrements intracérébraux des gbleements au sein d’'une méme électrode
Cependant, une large proportion de contacts ontdss pointes seules, soit des oscillations
seules. Cela suggére qu’au niveau local (au seimed'méme région) des sous-réseaux de
neurones différents peuvent étre impliqués danddesg types d’activité.

En résumé
Notre étude a montré que les décharges oscikbgtgpreuvent impliquer de larges réseaux,
comme montré en SEEG par Badier et collegues gsypdintes épileptiques (Badier, 1995).

La comparaison entre les réseaux de connectivi@cdkvités oscillatoires et transitoires conduit

a plusieurs résultats. Déja, nous avons observgramd taux de concordance entre les régions
impliquées par les pointes et les oscillationswafase et en intracérébral, avec un plus fort taux
de ressemblance intra-modalité. La complexité desaux oscillatoires reconstruits en surface
est plus importante qu’en intracérébral, alorsajast I'inverse pour les pointes.

La concordance entre les leaders du réseau esteélplus forte en intracérébral (100%) alors
gu’elle est de 66% en MEG.

Il est a noter que les réseaux de connectivitdtG peuvent impliquer des régions qui ne sont
pas explorées en SEEG (par exemple pas d'étlectro profondeur dans la région gauche pour
les patients 1, 4 and 5, et pas d’électrodes efopdeur pour le patient 3 dans la région droite),
voir figure 33.

Tous ces patients souffrent encore de crisespjgjlees apres l'intervention chirurgicale. Ce qui
serait concordant avec le fait que les réseawe@mjues sont plus larges que ceux mis en
évidence lors de la SEEG, et peut indiquer que EBGMaurait pu étre utile pour planifier
limplantation. Lors de la chaine de traitement queus avons utilisée, des choix

130



méthodologiques ont du étre effectués. En paréculous avons utilisé la corrélation pour
déterminer la ressemblance entre les zones a@tJasle sens de la propagation des décharges.
Plusieurs autres méthodes ont été proposée dalittétature, la corrélation non linéaire h2
(Wendling et al.,2009), la cohérence (Nolte et2004), la fonction de transfert dirigée DTF, la
causalité de Granger (Astolfi et al.,2007). Un tilafusiur important serait de tester les méthodes
multivariées, qui permettent d’estimer les liensedis (non produits par I'influence d’'une tierce
région).

3. Discussion

Les résultats de connectivités obtenus en MEG EiGSEontrent de grandes similarités entre les
réseaux oscillatoires et transitoires.

Il'y a toutefois de différences notables, en paligc le fait que les réseaux de connectivités
oscillatoires en MEG sont plus étendus que lesatéséransitoires alors que l'inverse est vrai
pour les données invasives. Cela suggere une oreillsensibilité de la MEG pour les

oscillations, qui permet de montrer des régionséarantillonnées par la SEEG.

Une plus grande sensibilité de la MEG pour lesliasiins serait en accord avec une étude

précédente sur les pointes épileptiques, qui andguie la MEG pouvait détecter des plus petites
étendues de cortex actif (J S Ebersole, Squiréssity, & Smith, 1995). Dans notre étude, nous

avons ainsi montré que les oscillations sembleptigquer des plus petites étendues de cortex que
les pointes a l'intérieur de chaque région (plust pembre de contacts SEEG actifs), méme si le

réseau global est étendu.

Ainsi, la cartographie non-invasive des réseaux gta un outil utile dans I'évaluation
préchirurgicale pour guider I'implantation des éledes.
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CONCLUSION GENERALE
Cette thése avait pour but la résolution de deaklpmatiques complémentaires.

La premiere problématique est la séparation adéqemire les activités oscillatoires et
transitoires. 1l s'agit d’'une tache difficile sout lors d’'un grand chevauchement dans le domaine
temps fréquence, qui peut résulter en la contaimimatun activité par une autre.

Ainsi, beaucoup de précautions doivent étre prisesde linterprétation des données.
La mauvaise séparation entre ces activitées a deséqaences en épilepsie surtout lors des
localisation de source qui peux donner de fausgesprétations a cause des fausses détections,
mais aussi dans d’autres domaines (potentiels @ dHEG-IRMf simultané...).

Dans un premier lieu, nous avons évaluée trois odéth de filtrage : le filtre FIR, la
transformé d’ondelette stationnaire et le filtrg@gecimonieux par le matching pursuit.

Nous avons constaté qu’il n'y a pas une techniquiesgit la meilleure a travers tous les
parametres (la fréequence des oscillations la larde la pointe, le bruit de fond, I'amplitude
relative entre les oscillations et la transitoire).

Toutefois, la SWT a donné de tres bons résultatis lgoreconstruction des transitoires et le MP
pour les oscillations ; les deux méthodes ont darméaible taux de faux positifs en détection

automatique des oscillations. La SWT et le FIRdminé les meilleurs résultats sur les signaux
réels en particulier pour la localisation de source

Le second problématique est la comparaison ergnefeaux de connectivité des activités
oscillatoires et transitoires en surface et en siwes. Ce travail a été motivé par le fait que
plusieurs travaux ont mis en évidence que leslatoihs peuvent étre des marqueurs de la zone
épileptogéne aussi important que les pointes irntienes.

La comparaison entre les réseaux de connectiviééadivités oscillatoires et transitoires
nous permet de savoir si ces formes d’ondes partdge mémes générateurs ou non. Un autre
point est aussi tres important dans cette comparaist I'axe surfacique- invasif, qui permet de
contribuer a I'évaluation de la MEG en tant qu’batn —invasif pour le diagnostic. Toutefois
cette étude exige une sensibilité élevée lors ddotalisation de source qui doit étre
minutieusement appliqué.

Nous avons obtenus des résultats qui montrenedegytandes similarités entre les réseaux
oscillatoires et transitoires pour les enregistmeimieen surface MEG et les enregistrements en
EEG intracérébral. Les leaders sont aussi en a&gurd le surface et lI'intracérébral.

Les réseaux de connectivités oscillatoires en MB@ plus étendus que les réseaux transitoires
ils impliquent des régions plus larges alors gese réseaux de connectivites des pointes sont plus
complexes pour les donnés invasives en les compaxat les réseaux de connectivités des

activités oscillatoires.

Tous les résultats de connectivités des activigedlatoires et transitoires depuis la MEG et la
SEEG sont en accord avec les diagnostiques cligitpug en impliquant d’autres régions qui ne
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sont pas explorés.

Nos résultats montrent ainsi que I'étude des @timhhs en MEG peut étre un outil utile pour
I’évaluation préchirurgicale des épilepsies phamnésistantes.

Plusieurs directions futures sont envisageables gantinuer ces travaux.

Pour le filtrage, un sujet important est le raffment des performances des méthodes (FIR,
SWT, MP) en se basant sur nos résultats sur lEgtayes et les inconvénients de ces méthodes
en fonction des parameétres (fréequences, décalagmtel, amplitudes relatives et bruit).

Pour le MP, le développement de son dictionnairaipétre une tache tres importante. En effet,
nous avons montré le probleme de correspondance lestsignaux et les atomes qui n’existent
pas en simulés mais est tres claire pour les denrégdles. Il faudrait en ajouter des ondes
présentant une meilleure ressemblance avec leawigréels ; des outils automatiques de
recherche de dictionnaire pourraient étre utilig&sur la SWT, le masque créé pour I'oscillation
doit aussi étre amélioré et adapté plus finemédatf@arme en temps-fréquence. Une recherche de
plusieurs atomes en simultanés (type « basis pgussgiourrait étre envisagée pour limiter les
contaminations entre les formes.

La poursuite des travaux en vue de I'amélioratien rEsultats de connectivités est aussi
tres importante. Ces améliorations pourraient coresela chaine de traitement (détection des
pointes et oscillations, filtrage, classificatidagalisation de source, et calcul de connectivite).
Au niveau de cette chaine la localisation de sosessble I'étape la plus sensible. De nombreux
travaux sont en cours pour 'amélioration du prot#énverse, qui est un sujet difficile. Pour le
calcul de connectivité, nous proposons dans legrdstrecherches d’utiliser les méthodes
multivariées pour pouvoir distinguer les connexiormirectes des connections directes.

Une autre piste est d’introduire des enregistremsithultanés d’'EEG de surface. Ces
travaux pourront toujours tirer bénéfice des erstegments d’EEG intracérébral pour confronter
les résultats des méthodes non-invasives. D’autestopns se posent toujours dans ce cadre : les
réseaux de connectivités des activités transitetrescillatoires sont-ils les mémes entre MEG et
EEG, ou bien y a-t-il complémentarité entre lesolinfations obtenus depuis ces types
d’acquisition. Si les résultats sont complémensaicela pourrait permettre de mieux délimiter
spatialement I'étendue de cortex actif pour uneoréglonnée ainsi que I'étendue globale du
réseau.
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ReS—Ume: Les oscillations jouent un rdle de premier plansdenmise en place des réseaux cérébraux sairhetiqgiques.

En particulier, au niveau clinique, les activitéxitlatoires sont d’une grande importance diaggastien épilepsie. Par ailleurs, les méthodes
non-invasives d'électrophysiologie sont particii®ent adaptées pour la compréhension des résedbraiék a grande échelle. Cependant, la
majorité des études en épilepsie a été dirigée lgerpointes intercritiques, qui sont des activitéssitoires. Une question qui reste donc en
suspens est le lien entre les pointes épileptigtiles activités oscillatoires épileptiques.

Cette thése a visé a résoudre deux problématigoeplémentaires autour de cette question. La prempeoblématique est la
séparation adéquate entre les activités oscilega transitoires. Il s’agit d'une tache dificBurtout lors d’un grand chevauchement temporel,
qui peut résulter en la contamination d'une adipiar I'autre. Nous avons évaluée trois méthoddstidae : le filtre FIR (méthode classique), la
transformé d’ondelette stationnaire et le filtrgpgecimonieux par matching pursuit (MP, basé sudigtionnaire). Sur des simulations, la SWT a
donné de trés bons résultats pour la reconstrudtisrtransitoires et le MP pour les oscillatiode plus, les deux méthodes ont donné un faible
taux de faux positifs en détection automatiqueatediations. La SWT et le FIR ont donné les maitferésultats de filtrage sur les signaux réels,
en particulier lors de la localisation de sourca. €ontre, le MP n'a pas toujours été optimal,learatomes du dictionnaire ne ressemblent pas
forcément aux ondes, contrairement aux simulati@es résultats montrent que les méthodes tempseinégs sont supérieures au filtrage
simple lors de chevauchement temporel, et que leoMP il est nécessaire de bien adapter le dic@rraux signaux d’intérét. La seconde
problématique est la comparaison entre les réseaugonnectivité des activités oscillatoires et git@ires, que nous avons mesurées en
enregistrements de surface (MEG) et en enregistresnievasifs. Nous avons obtenus des résultatenquirent de trés grandes similarités entre
les réseaux oscillatoires et transitoires a l'ietér d’'une méme modalité. Les réseaux de conn&gtiviscillatoires en MEG sont plus étendus que
les réseaux transitoires. En SEEG les réseauxmleectivites des pointes sont plus complexes gueégeaux de connectivités des activités
oscillatoires. Nous avons trouvé un bon accortedas résultats de connectivité des activitédlatmires et transitoires et le diagnostic clirequ
Ces résultats prouvent que I'étude des oscillatiens MEG peut étre un outil utile pour I'évaluatigréchirurgicale des épilepsies
pharmacorésistantes.

Abstract: The Oscillatory activities play a leading role fret development of healthy and pathological braitwagks. In
particular, at the clinical level, the oscillatorgctivities are of greatimportance in the diagrostif epilepsy. In addition, the non-
invasive electrophysiology methods are particularlguitable for  understanding the large-scale brainetwarks. However, most
studies in epilepsy have been directed to the iaté&r spikes, which are transitional activities.€Onssue that remains unresolved is the
relationship between epileptic spikes and epilegditillatory activities. This thesis resolves twamplementary problems. The first one is the
suitable separation between the oscillatory anestrary activity, which is quite sensitive to theepence of the overlap in the time-frequency
domain. This can lead to a contamination betweerathivities. We did evaluate three filtering metbothe FIR (classic methods), the stationary
wavelet SWT and the parsimonious filter with thetching pursuit MP. The SWT gave good results inrdmnstruction of transient activity and
the MP in the reconstruction of oscillatory actjivtioth for simulated data; also they provide a Rage positive in automatic detection of
oscillatory activity. The SWT and FIR gave the bessults on real signals especially for source lipaon. In the simulated data, the MP is
optimal since the atoms of the dictionary resembiethe simulated signals, which isn’'t guaranteadréal signals. The second problem is the
comparison between network connectivity of transéer oscillatory activity, as measured in surf@®rdings (MEG) and invasive recordings
SEEG. We did obtainresults that show a very gtraimilarities between the transient and oscillatoetworks within a single modality.
Oscillatory networks in MEG are larger than thensitory networks. However for SEEG the transieatworks are more extended then the
oscillatory one. We did also found a good agreerhetween the results of connectivity of transierd ascillatory activity with the clinical
diagnosis. These results prove that the studyafiasons in MEG can be a useful tool for the pnegical evaluation of drug-resistant epilepsies
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