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Introduction générale

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

La détection automatique des crises permet de donner des avantages aux spécialistes, afin
daider les malades. La détection automatique des crises repose, généralement, sur les
informations portées par les signaux EEG. Ces derniers, fournit des informations importantes
sur l'activité électrique générée par les cellules nerveuses du cortex cérébral en temps réel et
avec une excellente résolution temporelle de l'ordre de la dizaine de millisecondes.

Un électroencéphalogramme (EEG) est un examen qui permet de mesurer et d'enregistrer
I'activité électrique du cerveau. L'EEG utilise des détecteurs ou electrodes, qu'on fixées a la
téte et qu'on reliées par des fils a un ordinateur. En effet un EEG est trés utilisé pour détecter
et localiser toute activité electrique anormale du cerveau, ainsi que pour diagnostiquer et
surveiller des maladies telles que 1’épilepsie.

L’analyse du signal EEG est une étape incontournable pour extraire les meilleures
caractéristiques, afin de fairela prédiction et la classification des crises d’épilepsie.

La problématique posée dans ce projet est la prédiction préventive des crises, afin de sauver
les malades, en utilisant les techniques d’apprentissage automatique, et en se basant sur les
données des signaux EEG.

Pour cela, on propose dans ce projet de fin d'étudesl'application d'un réseau de neurones
multicouches (MLP) pour la prédictiondes crises épileptiques, en se basant sur
I'électroencéphalogramme (EEG). Notre travail est constitué en deux étapes : une premiere
étape consacrée a I’extraction des caractéristiques a partir des signaux EEG, et une deuxieme
étape est reservée pour le développement d’une architecture de réseau de neurones
multicouches pour la prédiction des crises.

Ce mémoire est organisé comme suite :
L’épilepsie et la signal EEG estprésentée dans le premier chapitre.

Le deuxieme chapitre estconsacré aux réseaux de neurones, et plus particulierement le
perceptron multicouche.

Le troisieme chapitre est réservé pour I'essentiel de notre travail c'est-a-dire la description du
systéeme de prédiction des crises épilepsies par le perceptron multicouche, ainsi que les la
partie implémentation et résultats.

On termine naturellement ce rapport par une conclusion.
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Chapitre | : Epilepsie & Signal EEG

I.1. Introduction

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

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

Dans la premiére section de ce chapitre, des notions générales sur 1’épilepsie sont rassemblées
: I’histoire de la découverte de la maladie, ses causes et les solutions thérapeutiques actuelles.
La troisieme section expose la problématique a laquelle nous avons été confrontés ainsi que la
position de ce travail de recherche dans I’ensemble des communautés médicales et
scientifiques qui travaillent sur 1’épilepsie et plus particulierement sur les EEG. La
méthodologie utilisée pour résoudre le probleme déduction des crises épilepsie, elle sera
développée dans les chapitres suivants. En fin, une conclusion résumera succinctement tous
les points cites ci-dessus.

I.2. Notions générales sur I’épilepsie
1.2.1. Historique

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

L'épilepsie a longtemps été considérée comme ayant une origine spirituelle. L'hypothéseémise
par Hippocrate d'un dysfonctionnement cérebral ne sera reconnue qu'au XIXeme siecle avec
le développement de la neurologie. Aujourd'hui, les différentes avancées thérapeutiques
permettent de traiter avec succes 70 % des patients.
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2000 ans avant J.-C.

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

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

Au Veéme siécle avant J.-C.

Au V éme siecle av. J-C., les Grecs la surnomment "La maladie sacrée”. On trouve sa
description dans le traité d'Hippocrate du méme nom. On attribua également a cette époque le
terme de "seleniazetai" que I'on attribuait aux épileptiques que I'on croyait affectés par les
phases de la lune ou par la déesse Séléné. Mais Hippocrate émettait déja I'hypothese d'un
déreglement cérébral comme cause de cette maladie. Cette conception totalement
révolutionnaire (beaucoup moins spiritualisée que celle de I'époque) ne commencera a se
répandre qu'aux XVIII éme et X1X éme siécles.

Les découvertes importantes du XIXeme siecle

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

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

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

Le XXéme siécle et la mise au point de traitement

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

Enfin, les développements technologiques concernant le matériel de neuro-imagerie ont
permis d'améliorer encore la détection des petites Iésions cérébrales. On doit notamment ces
avancées au développement de la scanographie (ou tomodensitométrie), I'imagerie par

Résonance magnetique (IRM), la tomographie par émission de positon (PET) et la
tomographie par émissions de photon (SPECT) [4].
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1.2.2. Définition

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

La localisation de la décharge électrique dans le cerveau va conditionner les signes cliniques
qui seront différents d’une localisation a 1’autre. L’analyse électro-clinique des crises a permis
d’établir, en 1981, une classification internationale des crises d’épilepsie distingue
principalement trois groupes de types de crises : Les crises generalisées, Les crises partielles
et Les crises inclassable [8].

1.2.3. Classification des crises épileptiques

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

Crises généralisees :

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

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

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

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

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

Figure I-1: Crises généralisées
Crises partielles (ou focales) :
Dans les crises partielles la décharge est initialement circonscrite @ un volume cortical
Restreint ou focales [9]. Ces crises impliquent une région anatomiquement ou

fonctionnellement bien délimitée. Ainsi les symptdémes seront en étroite corrélation avec la
zone de la décharge épileptique.
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Ils peuvent étre d’ordre moteur, sensitif, végétatif, psychique, dysphasique (trouble de la
parole) ou encore dysmneésique (trouble de la mémoire) [10]. Il existe aussi des crises simples
sans aucune modification de la conscience et des complexes avec altération de la conscience
[8].

v Crises partielles simples : dans ce cas, il n’y a pas de perte de conscience du
patient. Toutefois, on peut observer des changements émotionnels ou sensoriels
comme le goit, I’odorat, la vue et 1’ouie avec donc trouble des 5 sens. Cette forme de
crise peut aussi entrainer des mouvements involontaires des membres et des
étourdissements.

v Crises partielles complexes : dans ce cas on observe une perte de conscience et le
patient peut présenter des mouvements involontaires, comme marcher en cercle ou
macher de fagon incontr6lée [9].

Figure 1-2:Crises partielles

Les crises inclassables

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

Etat de mal épileptique
La succession a court terme de plusieurs crises comitiales

Généralisées ou méme localisées

Constitue 1’état de mal. Celui-ci entraine rapidement un coma, des troubles respiratoires, de la
fievre. Souvent difficile a contrdler par le traitement, il peut en soi étre mortel. La survenue
d’un état de mal est un risque grave commun a toute épilepsie. [7].

1.2.4. Statistiques

Dans le monde, environ 50 millions de personnes vivent actuellement avec 1’épilepsie [4],
Dans la population générale, la proportion de personnes souffrant d’épilepsie évolutive (c’est-
a-dire présentant des crises chroniques ou nécessitant un traitement) a un moment donné se
situe entre 4 et 10 pour 1000 personnes.
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Le professeur Mustapha Sadibelouiz, président de la Société algérienne de neurologie et
président de la Ligue algérienne contre 1'épilepsie a indiqué qu’«il y a pres de 400.000
personnes épileptiques en Algérie entre enfants et adultes.» et 1l a précisé «que cette maladie
est connue depuis longtemps et, est appelée «le mal sacrée».

Ce spécialiste n’a pas omis d’évoquer le nombre de neurologues dans la prise en charge de la
maladie. « L’Algérie, compte 350 neurologues, elle est considérée comme le pays africain le
mieux nanti en neurologues devant les 200 du Maroc, les 100 de la Tunisie et 130 en Afrique
du Sud.

Pour ce qui est du remboursement du médicament, le Pr Sadibelouiz a souligné que celui-ci «
n’a jamais été considéré a 100%, car 1’épilepsie n’est pas considérée comme une maladie
chronique, sauf quand il y’a une pathologie associée. Dans certaines formes d’épilepsie il est
temps de considérer la maladie comme chronique au niveau de la CNAS », estime-t-il. [3].

1.2.5. Causes et les symptdmes

v' Familiales (antécédents familiaux)
Une tumeur au cerveau
L’alcoolisme
Un AVC
Une intoxication
La séquelle d’un traumatisme
v" Fiévre élevée chez les jeunes enfants (+ 38,5°)
En réalit¢ [’épilepsie est causée par tout phénomene susceptible de produire une

CORRS

hyperexcitabilit¢ des neurones dans le cerveau et d’y provoquer des décharges électriques.
L’¢épilepsie peut aussi apparaitre sans cause, on ’appelle alors I’épilepsie essentielle. [10]

Et les symptdmes vont différer selon les neurones atteints :
Dans les cas de crises généralisées :

v" Absence (maximum 20 minutes)
v’ Secousses musculaires bréves, bilatérales, la conscience en générale conservé
v" Convulsions caractérisées par des contractions de tout le corps, durant 10 a 20
secondes suivis de phase de relachement
Pertes d’urines

Dans le cas de crises partielles :

v’ -Secousses

v -Convulsions unilatérales débutant aux doigts impliquant progressivement le membre
puis la face

v' -Trouble des 5 sens (visuels, auditifs, olfactifs, gustatifs, vertige).
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1.2.6. Traitements possibles

A Theure actuelle, pour soigner les patients épileptiques, le traitement est d’abord
médicamenteux. En cas d’échec de ce traitement on propose un traitement chirurgical.

Les traitements pharmaceutiques

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

Les traitements chirurgicaux

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

Apres une opération, 60%-70% des patients ne font plus de crises, bien que dans certains cas
cette rémission peut intervenir jusqu’a 2 ans apres 1’opération. [11]

Une crise n’est qu’un évenement épileptique isolé sans gravité qui ne se reproduira plus

jamais. Ce n’est que lorsque les crises se multiplient qu’une véritable épilepsie est a craindre.
[12].

La période néonatale est a haut risque d’atteinte neurologique. Aux lésions secondaires, aux
conditions de naissance (prématurité, souffrance anoxo-ischémique, infection...) s’ajoutent les
symptomes révélateurs de maladies neurologiques d’origine malformative, génétique ou
métabolique... [13]

Dans la période néonatale I’incidence des crises est plus élevée qu’a aucun autre moment de
la vie (0,7 a 2,7 pour 1 000 naissances vivantes) [13], 13,5 a 56 pour 1 000 chez les
prématurés de moins de 1 500 g [14,]. Il faudrait tenir compte des crises infra cliniques dont
I’incidence serait au moins aussi élevée d’apres certaines études [16].
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1.3. Electroencéphalographie
1.3.1. Différentes techniques d’acquisitions

L’EEG de scalp est la technique d’acquisition des bios potentiels la plus connue. Elle consiste
a placer des ¢lectrodes directement sur le crane. Il en existe néanmoins d’autres qui seront
citées et brievement expliquées :

ECOG (électrocorticographie) :

Est la technique d’enregistrement qui consiste a capter ’activité¢ électrique neuronale en
posant directement les électrodes sur le cortex du patient. Cette méthode est généralement
utilisée en prévision d’opérations chirurgicales. La résolution spatiale est faible car les
électrodes sont concentrées a un endroit bien précis.

IEEG (intracranien EEG) :

Consiste dans I’implantation de sondes dans le cerveau méme, par le neurochirurgien. La
résolution spatiale est également faible.

MEG (la magnétoencéphalographie) :

Est une technique permettant de capter le champ magnétique émis par ’activité électrique du
cerveau. Il nécessite un appareillage lourd et coliteux. C’est une technique souvent utilisée de
pair avec I’EEG pour des raisons expliquées dans la suite. [39]

1.3.2. EEG de scalp

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

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

1.3.3. Origine de I’électrogéne cérébrale

Les diverses manifestations électriques globales enregistrées sur le scalp proviennent des
activités électriques des cellules nerveuses sous-jacentes. Les générateurs principaux sont
vraisemblablement les neurones pyramidaux des couches Il et VV du cortex. Ces cellules,
perpendiculaires a la surface corticale, sont, de par leurs activités et celles des synapses, la
source de courants extracellulaires oscillant en permanence entre leur soma et leurs dendrites,
sieges des potentiels post-synaptiques. Ces courants ne sont recueillis en surface que si des
milliers de cellules sont actives en méme temps.
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Les variations de potentiels ainsi enregistrées et leur sommation sont aléatoires. Cependant
I’observation de rythmes s’explique par I’existence de phénomeénes de synchronisation de
certaines populations de neurones présentant une similitude architectonique et fonctionnelle
[16].

1.3.4. Instrumentation et méthodologie
Les électrodes

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

v L’électrode tampon
v L’électrode cupule
v’ L’électrode aiguille
Il existe aussi autre type d’enregistrement qui est ’EEG de profondeur, dont les
électrodes sont implantées directement dans le crane au cours d'une opération sous anesthésie
générale.

Les chaines d’amplification

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

Les filtres

Les potentiels générés par le cerveau varient au cours du temps et forment des rythmes. Les
rythmes cérébraux sont caractérisés par des fréquences comprises entre 0,5 a 80 voire 100
cycles par seconde (ou Hertz : Hz) environ mais, dans la pratique courante, on se contente
d’enregistrer les fréquences comprises entre 0,5 et 40 Hz. Pour éliminer des activités
électriques parasites, on utilise deux types de filtres :

v" La constante de temps (filtre passe-haut) : Elle permet d'atténuer en particulier les
variations de la résistance cutanée, les effets de la sudation.

v’ Le filtre (passe-bas) : Il permet d'éliminer les variations rapides de potentiel qui ne
sont pas d'origine électroencéphalographique (électromyogramme)..

Le systéeme d’inscription

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

Le montage

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

Emplacement des électrodes

Le systeme 10-20 : L’emplacement d’électrodes le plus courant utilis¢é en EEG a été
standardisé par une nomenclature internationale : le systeme 10-20 [Jasper, 1958]. Cette
technique est basée sur des repéres anatomiques : le nasion, I’inion et les repéres pré-
auriculaires droit et gauche. La premiere mesure est faite sur le plan antéro-postérieur : la
distance nasion-inion est prise et divisée en cing segments. Le premier repére est placé a 10%
de la distance totale a partir du nasion et est appelé Fp (frontopolaire). Les repéres suivants
sont placés a 20% de la distance totale et appelés F, C, P et O. Ces appellations représentent
respectivement les régions cérébrales frontale, centrale, pariétale et occipitale. Une méthode
similaire est utilisée pour définir les emplacements dans le plan transversal. Pour distinguer
les électrodes, des chiffres sont utilisées : paires pour I’hémisphere droit et impaires pour le
gauche (voir Figure 1.3).

Le développement des meilleures technologies d’enregistrement ainsi que 1’amélio-ration des
électrodes ont permis que ce montage classique puisse étre augmenté avec des électrodes
supplémentaires placées dans des positions intermédiaires. Aujourd’hui, il est possible
d’enregistrer 64, 128 et jusqu’au 256 voies. En tel cas, on parle d’EEG a haute résolution
(EEG-HR).
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20ry Vertex
c, 20%
/ /
\f',:tﬂ/ ( I 20%
10% a7

.
Nasion 10%(7 T
/
/ 10%
Preaurlcal
Pgs point

20%

Figure I-3 : Le systeme 10-20 de la Fédération Internationale de Neurophysiologie Clinique
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L’enregistrement numérique

Depuis plusieurs années, les appareils traditionnels a plumes (dits analogiques) sont
remplacés par des appareils numériques construits sur une base d’ordinateur. Le principe est
le méme mais le signal est enregistré apres conversion analogique / numérique (A/N) sous
forme d’une suite de chiffres. La conversion A/N consiste a mesurer, a intervalles réguliers
choisis en fonction de la fréquence maximale du signal a enregistrer, I’amplitude du signal
analogique.

Elle est assurée en temps réel par un convertisseur analogique - numérique pour chacun des
signaux recueillis par les €lectrodes. L’¢lectroencéphalogramme est ensuite affiché sur un
écran graphique et éventuellement imprimé. Un des avantages principaux de cette méthode est
de pouvoir calculer le résultat (montage) de n’importe quelle combinaison d’électrodes. De
plus, on peut appliquer aux signaux recueillis des techniques de traitement du signal plus
sophistiquées depuis, le filtrage numérique jusqu’au calcul du spectre des fréquences. On peut
ainsi comparer objectivement les caractéristiques des EEG provenant de populations
d’individus différents, ou quantifier les variations de I’¢lectrogénése cérébrale lors des
variations de I’attention, lors du sommeil, lors d’épreuves dynamiques [17]

1.3.5. Principaux rythmes de ’EEG

L’EEG est le résultat d’une différence de potentiel mesurée entre deux points.
L’enregistrement entre deux points se fait grace a des électrodes placées sur le cuir chevelu.
La figure 1.6 présente un exemple d’un enregistrement d’EEG. Ces potentiels varient au cours
du temps et forment des rythmes [16].
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Figure 1.4: Exemple d’un enregistrement d’EEG Normal.

La morphologie des tracés dépend de 1’état d’activation des neurones enregistrés et cet état
d’activation va se traduire par des variations de fréquence et d’amplitude des ondes
enregistrées. Ces activités électriques cérébrales rythmiques sont classées selon leur fréquence
en 5 groupes : delta—6 (0.5-4Hz), théta—6 (4-8Hz), alpha—a (8-13Hz), béta—p (13-30Hz) et
gamma—y (supérieur a 30Hz). [18]

Le rythme alpha est un rythme de la bande (ou fréquence) entre 8 — 13Hz et de 30 a 50uV
d’amplitude, sa topographie est plus particulierement postérieure (en arriere du vertex) dans la
région occipitale. Il apparait surtout avec les yeux fermés.
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Les rythmes delta et théta (les ondes lentes). Une onde dite lente est définie arbitrairement
comme étant un signal dont le contenu fréquentiel est inférieur a celui de la bande alpha. Ces
ondes lentes, théta et delta, peuvent témoigner d’un processus pathologique lésionnel ou
fonctionnel sous—jacent. Dans les épilepsies partielles, elles sont fréquentes et souvent
localisées dans la méme région que le foyer épileptique inter critique.

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

Le rythme gamma est d’amplitude trés faible et d’occurrence plus rare, la détection de ces
rythmes peut étre employée pour la confirmation de certaines pathologies. La figure 1.5
illustre les principaux rythmes de 1’activité cérébrale (a, B, o et 0).
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Figure 1.5: Principaux rythmes extraits d’un EEG réel.
1.3.6.EEG épileptique

Les rythmes décrits ci-dessus sont physiologiques et correspondent aux activités cycliques de
I'organisme que I'on peut subdiviser en 3 grandes catégories : veille, sommeil lent, sommeil
paradoxal. L'épilepsie passe par une hyper synchronisation et une hyperexcitabilité neuronale,
y compris corticales.
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Figure 1.6: Exemple d’un enregistrement EEG, pendant une crise épileptique.
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L’EEG du patient épileptique revét 3 états différents :

v’ L’état critique, ou la crise en question.
v’ L’état inter-critique, la phase séparant deux crises successives.
v’ L’état précritique, ¢’est-a-dire 1I’état précédant une crise de quelques minutes voire
quelques dizaines de minutes.
Les manifestations des crises varient considérablement selon la région affectée du cerveau.

1.3.6. Phases EEG des crises épileptiques

Phase inter-critique : Cette phase est caractérisée par les signaux EEG transitoires suivants.

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

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

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

v" Poly pointe-onde : plusieurs pointes qui se succédent suivies onde lente.
Plusieurs combinaisons de ces éléments peuvent étre retrouvées sur un méme EEG.

Phase précritique : Cette phase est celle qui précéde la crise. Sa durée ne fait pas 1’'unanimité
au niveau de la littérature. Elle peut donc varier de quelques minutes jusqu’a environ une
heure. Le comportement physique des signaux EEG durant cette phase varie
considérablement selon le type de crise dont il s’agit.

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

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

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

v Une accentuation des hautes fréquences aux alentours de 10 Hz.
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Figure 1.7 : Signal EEG en phase critique (rouge), précritique (bleu) et inter-critique (vert).
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1.4. Prédiction automatique des cries

Dans un premier temps, il est nécessaire de préciser la signification de la prédiction et de la
détection dans le contexte de la crise d’épilepsie. A priori, la prédiction est la capacité
d’avertir suffisamment a 1’avance de la survenue d’une crise et la détection est I’identification
des patterns typiques épileptiques de la crise [24].

Ces définitions peuvent entrainer une classification arbitraire entre deux catégories. Le
processus épileptique est beaucoup trop complexe et beaucoup trop varié pour que cette
classification ait un sens. Le début de la crise EEG n’est pas toujours clairement défini et
differe souvent avec le début clinique. La différence entre prédiction et détection (précoce)
n’est donc pas toujours aussi simple a définir.

Généralement, 1’horizon de prédiction, c’est-a-dire la durée de la période pré-ictale, peut étre
considérée comme étant de 1’ordre de la dizaine de minutes dans le cas de la prédiction et de
I’ordre de la seconde dans le cas de la détection.

La faible quantit¢ d’études sur I’EEG de surface s’explique par au moins deux principales
difficultés.

v Premiérement, ce signal est le reflet d’une activité cérébrale globale, or les
classifications actuelles regroupent plutét les crises en fonction de la localisation trés
focale du foyer épilepto-géne.

v' Deuxiémement, I’EEG de surface est perturbé par de multiples artefacts,
principalement pendant les crises, ce qui rend délicate I’interprétation des résultats
obtenus.

1.5.Conclusion

Ce chapitre présente les définitions et notions générale de I’épilepsie, aussi que la description
du signal EEG. De plus, la notion de prédiction des crises épileptiques. Le deuxiéme chapitre
est consacré a I’outil utilisé pour faire la prédiction des crises, c’est les réseaux de neurones
artificiels.
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11.1. Introduction

La plupart des programmes d’intelligence artificielle possédent aujourd’hui un module
d'apprentissage et tous les programmes de reconnaissance des formes sont fondés sur des
algorithmes d'apprentissage. Parmi ces algorithmes, on peut citer les réseaux de neurones
artificiels et séparateur a vaste marge, etc... Dans notre travail, on s’intéresse a 1’application
des réseaux de neurones artificiels pour la prédiction des crises épileptiques.

Dans ce chapitre, on présente les définitions de base de réseaux de neurones artificiels, suivi
par une description détaillée du Perceptron multicouche (PMC).

11.2. Réseaux de neurones artificiels

11.2.1. Neurone biologique

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

I’apprentissage de notre cerveau. Le neurone biologique est schématisé dans la figure (11.1)
[25].

Figure 11.1: Neurone biologique
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11.2.2. Neurone artificiel (formel)

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur élémentaire. Il regoit un nombre variable
d'entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situe en amont (on parlera de
neurones amont). A chacune des entrées est associe un poids w représentatif de la force de la
connexion.

Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour
alimenter un nombre variable de neurones appartenant a un niveau situe en aval (on parlera de
neurones "avals™). A chaque connexion est associe un poids. [26].

T e P T e

y,; =_I'(net,- )

Figure 11-2:Neurone formel.

Neurone biologique | Neurone artificiel | Représentation symbolique
Soma Neurone
Dendrite Intrant (Input) Xi, X (intrant net)
Axone Extrant (Output) Y
Synapse Poids wi

Tableau I1-1: Analogie entre les neurones biologiques et artificiels.

11.2.3. Représentation mathématique

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine d’une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de
MM Mac Culloch et Pitts. lls présentent un modele assez simple pour les neurones et
explorent les possibilités de ce modele. La modélisation consiste a mettre en ceuvre un
systeme de réseau neuronal sous un aspect non pas biologique mais artificiel. Un neurone est
donc avant tout un operateur mathématique, dont on peut calculer la valeur numerique par
quelques lignes de logiciel. D'un point de vue mathématique, un neurone formel réalise donc
une fonction linéaire. [27].
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y=1f(x1, x2,....... xp; wl, w2,.... wp)
Les {xi } sont les variables (ou entrées), les { wj } sont des parameétres (ou poids).
Les entrées peuvent étre booléennes, binaires (0,1), bipolaire ( -1,1) ou réels.
En regle générale, le calcul de la valeur de cette fonction peut se déecomposer en deux étapes :
Une combinaison linéaire des entrées

U=37, wix; 6

La sortie du neurone est :

y=fU) = f(X-; wix; —0)
(0) est appelé biais, il peut étre considére comme la pondération de 1’entrée 0 fixée a 1 (U) est
appelé potentiel du neurone.
La fonction (f) permet de définir 1’état interne du neurone en fonction de son entreée totale.
Citons a titre d’exemple quelques fonctions d’activation ou de transfert souvent utilisées.
11.2.4. Fonctions d’activation

Dans sa premiere version, le neurone formel était donc implémenté avec une fonction a seuil,
mais de nombreuses versions existent. Ainsi le neurone de McCulloch et Pitts a été généralise
de différentes manieres, en choisissant d'autres fonctions d'activations. La sortie du neurone
dépend d’une fonction de transfert [28], dont les principales sont :

Fonction binaire a seuil

1 six=0 -1 six=20
h(x)={ 0  sinon san(x)=y 1 sinon

h(x) SEn X )

Figure 11.3: Fonctions binaires a seuil.

Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant il limite la
gamme des reponses possibles a deux valeurs.
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Fonction linéaire
C’est I’'une des fonctions d’activations les plus simples, sa fonction est définie par : F(x)=x

(=)

/

Figure 11.4: Fonction linéaire.

Fonction linéaire a seuil ou multi seuil
Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil, entre ses

deux barres de saturation, elle confére au neurone une gamme de réponses possibles. En
modulant la pente de la linéarité, on affecte la plage de réponse du neurone.

X xé€|u, v|
[x)=v six>v
u six<u

F(x) =

Figure 11.5: Fonction linéaire a seuil ou multi seuil.

La fonction sigmoide
Elle est I’équivalent continu de la fonction linéaire. Etant continu, elle est dérivable, d’autant

plus que sa dérivée est simple a calculer, elle est définie par :

1
14+e X

F{x)—

Figure 11.6: Fonction sigmoide.
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11.2.5. Réseau de neurones

Un réseau de neurones est un processus distribué de maniére massivement parallele, qui a une
propension naturelle & meémoriser des connaissances de facon expérimentale et de les rendre
disponibles pour utilisation. Il ressemble au cerveau en deux points :

v La connaissance est acquise au travers d’un processus d’apprentissage ;
v' Les poids des connections entre les neurones sont utilisés pour mémoriser la
connaissance. »

11.2.6. Architectures des réseaux de neurones

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones : les réseaux non bouclés et les

réseaux bouclés [29].
Réseaux de neurones artificiels @: |

Réseaux directs (en couches) Réseaux récurrents (bouclés)

K ¥ A K Y v \
Perceptron Perqeptron Les rpp|[ Réseaud || Réseau | [ Réseau
nonocouche | {multicouche Compétition || Kohonen || Hopfield Les ART

Figure 11.7: Topologies des réseaux de neurones artificiels.
11.2.7. Réseau de neurones non bouclés (en A nglais feedforward)

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de ses
entrées par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones le composant.
L’entrée au réseau désigne 1’information regue par ce dernier de I’environnement extérieur.
Dans un tel réseau, 1’information circule dans une seule direction, de 1’entrée vers la sortie. Ce
type de réseaux n’autorise pas le retour en arriere de 1’information.

Le temps ne joue aucun role fonctionnel dans un réseau de neurones non bouclé. Pour cette
raison, ces réseaux sont aussi qualifiés de réseaux statiques, par opposition aux réseaux
dynamiques. Ce type de réseau comprend deux groupes d’architectures : les réseaux mono-
couches et les réseaux multi-couches. lls difféerent par I'existence ou non de neurones
intermédiaires appelés neurones cachés entre les unités d'entrées et les unités de sorties
appelées nceuds sources ou nceuds d'entrée et nceuds de sortie respectivement.
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Chapitre Il : Perceptron multicouche

Un réseau non-bouclé mono-couche possede une couche d'entrée recevant les entrées a traiter
par l'intermédiaire des nceuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie
composée de neurones (nceuds de calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu
extérieur. Un réseau non-bouclé multi-couche se caractérise par la présence d'une ou de
plusieurs couches cachées, dont les noeuds de calcul correspondant s‘appellent neurones
cachés. Les couches cachées s'interposent entre I'entrée du réseau et sa sortie. Leur rdle est
d'effectuer un prétraitement des entrées, recus par la couche d'entrée en provenance du milieu
extérieur et de transmettre les résultats correspondant a la couche de sortie ou sera déterminée
la réponse finale du réseau avant qu'elle soit transmise au milieu extérieur. Les réseaux les
plus freqguemment utilisés de cette catégorie sont les perceptrons multi-couches (Multilayer
Perceptrons, PMC).

11.2.8. Réseaux de neurones bouclés (récurrents)

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

11.2.9. Apprentissage réseaux de neurones

L’apprentissage ont pour objectif de permettre a la machine d’acquérir des connaissances
opérationnelles a partir d’exemples. Ils cherchent a découvrir la structure cachée d’un
ensemble de valeurs observées, les facteurs inhérents qui expliquent les variations et les
dépendances observées. Ils sont utiles pour la prédiction, la prise de décision, et 1’analyse de
données.

En générale, le réseau de neurones est entrainé sur sa base d’apprentissage, en minimisant
I’erreur quadratique moyenne, entre les classes désirées et les sorties calculées.Au fur et a
mesure de ’apprentissage, cette erreur quadratique doit diminuer jusqu’au minimum global
de la fonction d’erreur dans le meilleur des cas.

Parallelement, ’erreur quadratique est également évaluée sur la base de validation. Elle
permet de valider I’apprentissage du réseau et de déterminer sa qualité a généraliser sur
d’autres exemples.

11.2.10. Types d’apprentissage des réseaux de neurones

Les procédures d’apprentissage sont divisées, elles aussi, en deux grandes catégories :
apprentissage supervisé et apprentissage non supervisé¢ dans notre cas d’étude on s’intéressera
au premier cas.

Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé implique 1’existence d’un professeur qui a pour role d’évaluer le
succes (ou I’échec) du réseau quand il lui est présenté un exemple appartenant a la base
d’apprentissage.
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Chapitre Il : Perceptron multicouche

Cette supervision consiste a renvoyer au réseau une information lui permettant de faire
évoluer ses connexions (parfois aussi sa propre architecture) afin de faire diminuer son taux
d’échec. L’information peut étre explicite, sous la forme d’une mesure de I’erreur commise,
par exemple, ou globalement sur I’ensemble des exemples de la base. C’est ce qui se passe
dans le cas du Perceptron.

—r— sortie désirée

erreur

—_—
—sb——— réseau sortie obtenue

Figure 11-8: Apprentissage supervisé

ENTREES

Apprentissage non supervisé

Dans I’apprentissage non supervisé, les données ne contiennent pas d’informations sur une
sortie désirée, il n’y a pas de superviseur ou expert humain. Il s’agit de déterminer les
parametres du réseau de neurones suivant un critére a définir. Dans ce cas, les exemples
présentés a ’entrée provoquent une auto adaptation du réseau afin de produire des valeurs de
sortie qui soient proches en réponse pour des valeurs d’entrées similaires.

ENTREES

réseau I sortie obtenue

[—

Figure 11-9 : Apprentissage non supervisé
11.2.11. Avantages et inconvénients d’un réseau de neurones
Avantages d’un réseau de neurones

v' Temps de réponse : c’est I'un des avantages principaux du réseau de neurones : en
effet une fois que le réseau a appris, il peut sortir quasi-instantanément la réponse.

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

v

Trouver une bonne structure : Avant de passer des exemples a un réseau de neurones,
il faut trouver une structure permettant au réseau de bien apprendre les exemples. On
ne sait malheureusement pas prévoir le nombre de neurones cachés nécessaires pour
un probleme donné.

Temps d’apprentissage :

Un réseau doit parfois apprendre les exemples plusieurs dizaines de milliers de fois. Si
la base d’exemples est énorme, le temps d’apprentissage risque d’étre démesuré.
Structure statique : Un réseau de neurones a une structure statique : une fois que la
structure est fixée (nombre de neurones d’entrée, sortie, neurones cachés) et que le
réseau a appris, il estimpossible de lui faire apprendre de nouvelles données sans
recommencer son apprentissage au début.

Réseau boite noire

Une fois qu’il a appris, on peut voir un réseau de neurones comme une boite noire : on
lui passe des entrées et il ressort un résultat. C’est parfois suffisant, mais dans
certaines applications, on a besoin de savoir ce qu’il se passe dans cette boite noire,
notamment dansdes applications de marketing, afin de comprendre les modes de
pensée du client.

11.3. Perceptron monocouche

C'est historiqguement le premier RNA, c'est le Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau
simple, puisqu’il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il est
calque, a la base, sur le systéme visuel et de ce fait a été concu dans un but premier de
reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi étre utilisé pour faire de la classification
et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa principale limite
est qu'il ne peut résoudre que des probléemes linéairement séparables. 1l suit généralement un
apprentissage supervisé selon la régle de correction de I'erreur [27].

T wo
X0=1 C‘— —:> Poids de connexion
W1
ENTREE X - z SORTIE
w2
x2 <
: wp
Xp ‘
Figure 11.10 : Réseau mono couche.
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11.4. Perceptron multicouche

C'est une extension du perceptron monocouche, avec une ou plusieurs couches cachées entre
I'entrée et la sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la
couche précédente et de la couche suivante (excepté pour les couches d'entrée et de sortie) et
il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme couche. Les fonctions d'activation
utilisées dans ce type de reéseaux sont principalement les fonctions a seuil ou sigmoides. Il
peut résoudre des problemes non-linéairement séparables et des problémes logiques plus
compliques. Il suit aussi un apprentissage supervisé selon la régle de correction de I'erreur
[27].

Entrees
T Couche 1

Couche 2 ) 2
Couche 3

Sorties

Figure 11.11 : Réseau multicouche classique.
11.4.1. Architecture du perceptron multicouche

La figure suivante présente la structure générale du perceptron multicouche (PMC).

Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie
(n Neeuds) (m Neceuds) (p Neeuds)

_—
Bl
=

Vecteurs d'entrées (Inputs)

Vecteurs de sortiées (Outputs)
.
Vecteurs désirés
S

Rétropropagation de |'erreur pour
I'ajustement des poids et biais

Figure 11.12 : Architecture du perceptron multicouche modéle PMC.

23



Chapitre Il : Perceptron multicouche

11.4.2. Apprentissage du PMC

L’entrainement du PMC se fait avec une méthode supervisée a I’aide de 1’algorithme de rétro-
propagation du gradient. L algorithme de rétro-propagation du gradient altere les coefficients
synaptiques du réseau dans le sens inverse du gradient du critére d’erreur JN, en utilisant
seulement les données d’entrées/sorties. En effet, I’erreur a la sortie du réseau et le résultat de
fausses valeurs de plusieurs poids synaptiques. Ainsi, 1’objectif principal d’un algorithme
d’apprentissage est d’assigner le crédit pour chaque poids synaptique dans le réseau et de
corriger sa valeur. L’algorithme de rétro-propagation effectue ceci en propageant les erreurs
de la sortie vers I’entrée a travers le réseau [3].

Rétro-propagation du gradient

En statistiques, la technique de rétro-propagation du gradient est une méthode qui permet de
calculer le gradient de I'erreur pour chaque neurone d'un réseau de neurones, de la derniére
couche vers la premiére. De fagon abusive, on appelle souvent technique de rétro-propagation
du gradient l'algorithme classique de correction des erreurs basé sur le calcul du gradient
grace a la rétro -propagation et c'est cette méthode qui est présentée ici. En veérité, la
correction des erreurs peut se faire selon d'autres méthodes, en particulier le calcul de la
dérivée seconde Cette technique consiste a corriger les erreurs selon l'importance des
éléments qui ont justement participé a la réalisation de ces erreurs. Dans le cas des réseaux de
neurones, les poids synaptiques qui contribuent a engendrer une erreur importante se verront
modifiés de maniére plus significative que les poids qui ont engendré une erreur marginale.

Ce principe fonde les méthodes de type algorithme du gradient, qui sont efficacement utilisées
dans des réseaux de neurones multicouches comme les perceptrons multicouches.
L'algorithme du gradient a pour but de converger de maniére itérative vers une configuration
optimisée des poids synaptiques. Cet état peut étre un minimum local de la fonction a
optimiser et idéalement, un minimum global de cette fonction (dite fonction de co(t).
Normalement, la fonction de codt est non linéaire au regard des poids synaptiques. Elle
dispose également d'une borne inférieure et moyennant quelques précautions lors de
I'apprentissage, les procédures d'optimisation finissent par aboutir & une configuration stable
au sein du réseau de neurones.

Algorithme d’apprentissage rétro-propagation

Les poids dans le réseau de neurones sont au préalable initialisé avec des valeurs aléatoires.
On considére ensuite unensemblede données qui vont servir a l'apprentissage.
Chague échantillon possede ses valeurs cibles qui sont celles que le réseau de neurones doit a
terme prédire lorsque on lui présente le méme échantillon. L'algorithme se présente comme
ceci :

v' Soit un échantillon & que I'on met a I'entrée du réseau de neurones et la sortie

recherchée pour cet échantillon ¢

v. On propage lesignalen avant dans les couches du réseau de

IE:!_” ™

neurones : J
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\

11.4.3
v

AR

La propagation vers I'avant se calcule a I'aide la fonction d'activation g, de la fonction
d'agrégation h (souvent un produit scalaire entre les poids et les entrées du neurone) et
. . W (n—1) I{-n) .
des poids synaptiques ~ 7% entre le neurone Tk et le neurone 7 . Attention au

passage a cette notation qui est inversée, Wik indique bien un poids de k vers :
{ ( ( (n—1
2 = g™ (R = g™ (3 W 2
2

Lorsque la propagation vers I'avant est terminée, on obtient a la sortie le résultat ¥

On calcule alors I'erreur entre la sortie donnée par le réseau ¥ et le vecteur T désiré a
la sortie pour cet échantillon. Pour chaque neurone i dans la couche de sortie, on
calcule :

E;Grfie — erl[hfwﬁf:] [fz. . yz.]

(n) - e{.n—lj

On propage I'erreur vers l'arriére € ] grace a la formule suivante :
(n=1) _  n—-1)73(n—1) . ()
e; =g " (R D wye
i

On met a jour les poids dans toutes les couches :

Aw'™ = \el™ gl

ij i j
ou A représente le taux d'apprentissage (de faible magnitude et inférieur a 1.0).
. Paramétrage du perceptron multicouche

Déterminer le nombre de neurones de la couche d’entrée.

Déterminer le nombre de neurones de la couche de sortie.

Déterminer le nombre des couches cacheées et le nombre de neurones chaque couche.
Choisir la fonction d’activation

1.5.Conclusion

Nous

avons présenté dans ce chapitre les réseaux de neurones d’une fagon générale, suivi par

une description détalée du perceptron multicouche, ainsi que ’apprentissage du PMC afin
d’appliquer le PMC pour la prédiction des crises épileptiques.
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‘ Chapitre Il : Implémentation &résultats

I11.1. Introduction

La prédiction automatique des crises repose, généralement, sur les informations des signaux
EEG. Les signaux EEG sont les plus utiles pour la prédiction d’épilepsie qui vont nous aider a
la conception d’un modéle basé sur les techniques d’apprentissage automatique, plus
particulierement la mise en ceuvre d’application du perceptron multicouche (PMC) pour
détection automatique des cries I’épilepsie.

Dans ce chapitre, on présent tout d’abord, les architectures PMC proposé et les différences
étapes de l'application réalisée en se référant au réseau de neurones, plus particuliérement en
faisant la programmation du réseau de neurones perceptron multicouches (PMC) sous Matlab,
en suite nous allons donner une interprétation des résultats de classification obtenus dans
notre projet.

I11.2. Travaux réalisés sur la détection et la prédiction des crises

Chercheurs | Domaine | Unique | Base.de données Durée Classificateur | Performance
ou multi Métrique
canal
Runarsson Time Single Self-recorded data Variable | SVM Sensitivity: 90%
et detection | channel length
Sigurdsson Frames
Yoo et al Time Multi- MIT database (scalp | 2s SVM Accuracy: 84.4%
detection channel | EEG)
Daltonetal | Time Single Dataset of 21| 12 to 25 | Templatematc | Sensitivity: 91 %,
detection | channel | seizures S hing specificity:84 %,
Zandi et al Time Multi- 561 h of scalp EEG | 15s Non- Sensitivity: ~ 88.34%,
prediction | channel | with 86seizures for linear.SVMwi | average prediction
20 patients th.Gaussian time:22.5 min
classifier
Wang et al Time Single Data for five | 10 min KNN Averageaccuracy: 70%
prediction | channel | patients
Chisci et al Time Multi 21 patients from | 2s SVM Sensitivity: 100%,
prediction | channel | Freiburgdatabase average prediction
(scalp and iIEEG) time: 60 min
Acharya et | Frequency | Single Self-recorded data 23.65 SVM, Averageaccuracy:
al , channel FSC,PNN, 98.1%a
Detection KNN,NBC,
DT et GMM

Tableau I11.1 : Travaux réalisés sur la détection et la prédiction des crises 1’épilepsie.
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111.3. Probleme de prédiction des crises d’épilepsie

Le probléme de prédiction des crises d’épilepsie est basé essentiellement sur les données
fournis par les signaux EEG. Donc, I’analyse du signal EEG est une étape importante pour la
prédiction et la classification des crises d’épilepsie.La prédiction est la capacité d’avertir
suffisamment a I’avance de la survenue d’une crise.La prédiction des crises d’épilepsie peut
étre présentée en deux sous probléemes :

v Probléme de classification avec2 catégories ( Préictal et le reste).
v Probléme de classification avec 4 catégories ( Préictal , ictal , interaictal ,postictal).

111.4. Systeme proposé pour la prédiction des crises I’épilepsie

Dans ce travail, on propose le perceptron multicouche (PMC)pour résoudre les deux
problémes multi-classes et binaire, avec des architectures varies du PMC, en se basant sur les
caractéristiques extraites du signal EEG. La figure (I11.1) suivante présent le schéma global du
systéme proposé, qui constitué deux parties : I’extraction des caractéristiques et la prédiction
des crises par le PMC.

Ensemble des
signales EEG

Algorithme PMC

Deux catégories (Préictal
versus le reste des états).

Extraction des Apprentissage et
caractéristiques teste

et

7o e IR

4 catégories ( Préictal , ictal ,
interaictal ,postictal),

Figure 111.1 :le schéma global du systeme
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I11.5. Outils et base de données
111.5.1. Matlab

MATLAB est un langage de programmation inventé par MathWorks. 1l a commencé comme
un langage de programmation de la matrice ou la programmation d'algébre linéaire était
simple. 1l peut étre exécuté a la fois dans des sessions interactives.

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

111.5.2. Base de données utilisés

La base de données utilisée dans ce mémoire est composée des enregistrements du signal
EEG depuis 31 électrodes pendant 6 jours pour un seul patient. Le corpus et le code du
prétraitement est du centre informatique et systeme (CISUC), département Ingénierie
Informatique, université de Coimbra, Portugal.Un code Matlab est associé aux données signal
pour extraire les informations pertinentes. Les données utilisées sont résumées dans le tableau
I11.2 suivant.

Durée Electrodes Dimension Données de Données
sélectionnés | de données test d’apprentissage
Patient 1500 | 10 min 8 55140 16541 38599
30 min 8 55140 16542 38598

II1.6. Interfaces de ’application

Dans cette section, on présente les différences interfaces de I'application réalisée en se
référant au réseau de neurones, plus particulierement en faisant la programmation du réseau
de neurones perceptron multicouches (PMC) sous Matlab.

111.6.1. Interface principale

La réalisation technique commence par la présentation de la fenétre principale, il s'agit d’un
menu qui comporte trois items horizontaux, représentant les différents traitements applicables,
commencant par la création des données, I'apprentissage e le test avec le PMC et enfin un
bouton pour fermer I'application.
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Interface principale

creation de donnees

Apperontissage et tese de NN

Fermer l'application

Figure 111.2:Représentation de la fenétre principale.

111.6.2. Interface de création des données

Dans cette interface nous avons 5 boutons et panel pour créer des donnez

v

ANENENENEN

Un Bouton pour charger un ficher

Un Bouton pour déterminer la durée

Un Bouton pour déterminer nombre de classe
Panel pour choisir les 8 électrodes

Un Bouton pour Afficher la courbe des électrodes
Un Bouton pour quitter cette interface

creation des donners

charger un fichier: & |

= - . Eléctrodes
Seélection des eléctrodes
Olret COFs ez

ez oz

___JC~7 0z O On O

Orfez (OFe [JT1e [rs O F1o

Mo~ ov or 0w Ov

COrFs ez ez [Oars JTio
[OF7 [Jrrs [rre [Jrmold™? TR

click ici pour aficher la figure - —

Appel le file Main read |

Figure 111.3: Représentation de la fenétre de création des données.

I11.6.3 Interface d’apprentissage et de test

Dans cette interface nous avons des boutons pour charger des donnez et démarier
I’apprentissage et test
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Déterminer de nombre des couches cachées
Déterminer de nombre de neurone de chaque couche
Choisir la fonction d’activation

Charger les donnez de train

Charger les donnez de test

v
v
v
v
v

En fin un bouton pour démarier 1’apprentissage et test

Reseau de neurones MLP

Fonction d'activation binaire a se... ~

charger les donnees

I
Apprentissage et test

Figure I11.4: Représentation de fenétre d’apprentissage et test

111.7 Expérimentation et résultats

Les expérimentations sont lancées, en prenant en compte les différentes possibilités de
génération des données dans le cas binaire et le cas multi classe. Les architectures PMC
proposées sont les suivantes :

111.7.1 Architecture du réseau PMC1

Le réseau PMC1 a implémenter est décrit par la figure I11.1. Ce réseau se compose de 176
entrées, une couche cachée de 5 neurones et 4 neurones de compétition pour la couche de
sortie.

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Input

176

Figure I11.5 : Structure du réseau PMC1
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111.7.2 Architecture du réseau PMC2

Le réseau PMC2 a implémenter est décrit par la figure 111.3. Ce réseau se compose de 176
entrées, deux couches cachées de (10 et 5) neurones et 4 neurones de compétition pour la

couche de sortie.

Meural Network
Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer
input
176

10 ' 5 ' 4

Figure 111.6 : Structure du réseau PMC2.

111.7.3 Architecture du réseau PMC3

Le réseau PMC3 a implémenter est décrit par la figure I11.5. Ce réseau se compose de 176
entrées, 3 couche cachée de (5et 10 et 30) neurones et 4 neurones de compétition pour la

couche de sortie.

Neural Network
Hiddon Lrpar 1 Higldon Lpar 2 ikl L aryer Cuipus Layor
Ingut 1 ( ) ]
2 IGFE IGF
- A &
1 ] n F]

Figure 111.7 : Structure du réseau PMC3

111.7.4. Matrice de confusion

La figure 111.6 donne une représentation graphique de la matrice de confusion. Cette matrice
carrée est générée en comparant les classes prévues avec les résultats de classification du
réseau de neurones PMC, elle fournit trois informations pour chacune des classes :

v Le nombre des mouvements bien classés (diagonale).
v Le nombre des mis classification intra classes (colonnes) : classe i prévue, classe j

obtenue.
Le nombre des mis classification interclasses (lignes) : classe i obtenue, classe j prévue.
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Output Class
W

Confusion Matrix

Figure 111.8 : matrice de confusion

I111.7.5. Laformule accuracy

111.8. Résultats obtenus

111.8.1 : Cas de 30 min et 2 classes

Accuracy = le nombre de prédictions corrects / le nombre totale prédictions

Dans ce cas, la durée =30 minute et classe =2, Nombre de couche cachés =1 ou 2 ou 3, Les

entrés

d’activation c’est le sigmoide, Les sorties=2.

= 176 et 3 Nombre de neurone de couche (C1,C2,C3 ) variable , La fonction

Input |Nombre de [Nombrede |Nombre de |Fonctions |Output | Accourcie
neurone C1 |neurone C2 |neurone C3 |d’activation %
176 5 0 0 Sigmoide 2 94.16
176 10 0 0 Sigmoide 2 94.23
176 20 0 0 Sigmoide 2 94.34
176 30 0 0 Sigmoide 2 94.39
176 5 5 0 Sigmoide |2 94.10
176 10 10 0 Sigmoide 2 94.29
176 20 20 0 Sigmoide 2 94.23
176 30 30 0 Sigmoide 2 94.33
176 5 5 5 Sigmoide 2 94.10
176 10 10 10 Sigmoide 2 94.21
176 20 20 20 Sigmoide |2 94.55
176 30 30 30 Sigmoide 2 94.35

Tableau I11.3 : Représentation pourcentage d’accourcie cas 30min et 2classe.
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NB 1: dans C1=20, C2=20, C3=20 le meilleur pourcentage est 94.5

111.8.2 :30 min et 4 classes

Dans ce cas, La durée =30 minute et classe =4, Les sorties =4

Input |Nombre de |Nombre de |Nombre de |Fonctions Output | Accourcie
neurone C1 |neurone C2 |neurone C3 |d’activation
176 5 0 0 Sigmoide 4 90.00
176 10 0 0 Sigmoide 4 90.09
176 20 0 0 Sigmoide 4 90.42
176 30 0 0 Sigmoide 4 90.44
176 5 5 0 Sigmoide 4 90.12
176 10 10 0 Sigmoide 4 90.21
176 20 20 0 Sigmoide 4 90.46
176 30 30 0 Sigmoide 4 94.53
176 5 5 5 Sigmoide 4 90.49
176 10 10 10 Sigmoide 4 90.22
176 20 20 20 Sigmoide 4 90.37
176 30 30 30 Sigmoide 4 90.56

Tableau I11.4 : Représentation pourcentage d’accourcie cas 30min et 4classe.

NB 2: dans C1=30, C2=30, C3=0 le meilleur pourcentage est 94.53

111.8.3 :10 min et 2 classes

Dans ce cas, La duré =10 minute et classe =2, Les sorties =2

Input |Nombre de|Nombre de|Nombre de|Fonctions |Output |Accourcie
neurone C1 |neurone C2 |neurone C3 |d’activation
176 5 0 0 Sigmoide 2 97.98
176 10 0 0 Sigmoide 2 97.98
176 20 0 0 Sigmoide 2 98.05
176 30 0 0 Sigmoide 2 98.02
176 5 5 0 Sigmoide 2 98.04
176 10 10 0 Sigmoide 2 97.94
176 20 20 0 Sigmoide 2 98.01
176 30 30 0 Sigmoide 2 98.03
176 5 5 5 Sigmoide 2 97.98
176 10 10 10 Sigmoide 2 97.90
176 20 20 20 Sigmoide 2 97.99
176 30 30 30 Sigmoide 2 97.99

NB 3: dans C1=20, C2=0, C3=0 le meilleur pourcentage est 98.05.
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Tableau I11.5 : Représentation pourcentage d’accourcie cas 10min et 2classe.




111.8.4 :10 min et 4 classes

Dans ce cas, La durée =10 minute et classe =4, Les sorties =4

Input |Nombre de |Nombre de |Nombre de |Fonctions Output | Accourcie
neurone C1 |neurone C2 |neurone C3 |d’activation
176 5 0 0 Sigmoide 4 93.90
176 10 0 0 Sigmoide 4 93.90
176 20 0 0 Sigmoide 4 94.09
176 30 0 0 Sigmoide 4 94.03
176 5 5 0 Sigmoide 4 93.90
176 10 10 0 Sigmoide 4 93.99
176 20 20 0 Sigmoide 4 94.25
176 30 30 0 Sigmoide 4 94.17
176 5 5 5 Sigmoide 4 93.99
176 10 10 10 Sigmoide 4 94.05
176 20 20 20 Sigmoide 4 94.12
176 30 30 30 Sigmoide 4 94.19

Tableau I11.6 : Représentation pourcentage d’accourcie cas 10min et 4classe.

NB 4: dans C1=20, C2=20, C3=0 le meilleur pourcentage est 94.25

111.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté 1’application réaliser pour la prédiction des crises
d’épilepsie, ainsi que les résultats obtenus. Apres une comparaison globale des performances
(NB1 ,NB2,NB3,NB4),0n a remarqueé que les résultats ne changent pas de maniére
significative avec le changement de nombre de neurone de couches
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Conclusion générale et perspectives

L'objectif de notre mémoire est de créer un modele de détection des crises d’épilepsie.

Notre travail a été effectué sur des signaux EEG obtenu a partir de la base de données. Cette base de
données se compose d’enregistrements EEG de 1500 personnes souffrent d’épilepsie.

Les avantages principaux du réseau de neurones : en effet une fois que le réseau a appris, il peut
sortir quasi-instantanément la réponse.

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

Ce mémoire nous a permis d'accumuler une masse trés importante de connaissances aussi bien sur le
plan théorique que sur le plan pratique et de concrétiser ce que nous avons appris durant les deux ans
de master a I’'université.
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