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Introduction générale

Cadre de larecherche

Cette these de doctorat en cotutelle intitulée « Classification des oscillations hautes
fréquences dans le déroulement des crises épileptiques » est menée dans le cadre des travaux
de recherche du projet franco-tunisien « Conception et réalisation d'un outil d'aide au
diagnostic dans l'identification et la classification de réseaux épileptogenes » (CREDIADIC),
au sein des laboratoires LETI! (ENIS, Sfax, Tunisie) et LTSI>-Inserm U1099 (Université de
Rennes 1, Rennes, France) partenaires de ce projet. Ce dernier est financé par la bourse du
programme franco-tunisien PHC (Partenariat Hubert Curien) UTIQUE n°41711PK, Code
CMCU 19G1411.

Motivation et définition du probléme

L’épilepsie est une maladie neurologique qui affecte environ 1% de la population mondiale
et se caractérise par la répétition de crises dont la fréquence et la durée sont variables (Fisher
et al.,, 2005). La crise d’épilepsie entraine un dysfonctionnement temporaire de I'activité
électrique cérébrale résultant de décharges électriques anormales et soudaines. Ces
décharges se produisent de maniere répétée dans une ou plusieurs régions du cerveau. Selon
les zones corticales impliquées, les symptdmes cliniques associés aux décharges épileptiques
varient d’'un patient a l'autre et peuvent entrainer des déficiences physiques et/ou mentales.
Dans environ 70% de cas (WHO, 2022), I'épilepsie peut étre soignée par un traitement
médicamenteux. Cependant, dans les 30% de cas restants, la réponse des patients au
traitement n’est pas satisfaisante. Pour les épilepsies pharmaco-résistantes, d’autres solutions
peuvent étre envisagées telles que la stimulation électrique ou la chirurgie. Dans ce dernier
cas, la phase préchirurgicale consiste notamment a localiser et a identifier la zone
épileptogéne (ZE). Cette zone est définie comme la zone du cortex indispensable a la
génération de crises épileptiques. Elle est responsable de l'initiation et de la propagation des
activités critiques. La ZE doit étre réséquée de sorte que les crises soient supprimées ou au
moins atténuées tout en limitant, autant que faire se peut, les déficits postopératoires
(Wendling et al., 2010).

Etant donné qu’une crise d’épilepsie est un phénoméne dynamique, les techniques de
neuroimagerie, telles que la tomographie par émission de positons et 'imagerie par résonance
magnétique fournissant des images statiques du cerveau, ne sont pas souvent les meilleurs
outils pour identifier la ZE. Bien souvent, les signaux électroencéphalographiques (EEG)
recueillis sur des patients épileptiques contiennent des motifs spécifiques qui n'existent pas
sur le tracé normal de signaux EEG. De ce fait, les enregistrements
électroencéphalographiques intracérébraux (notés SEEG) représentent la technique la plus
adaptée pour caractériser I'étendue et le dynamisme du réseau épileptogéne. Méme si cette
procédure est invasive, elle permet une exploration cérébrale plus précise, relativement aux
enregistrements classiques de surface non invasifs.

LLETI : Laboratoire d’Electronique et des Technologies de I'Information
2 LTSI : Laboratoire Traitement du Signal et de I'lmage
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La recherche des biomarqueurs est une étape déterminante pour caractériser I'étendue et
le dynamisme du réseau épileptogene. Depuis 2002, plusieurs recherches ont montré
I'efficacité des oscillations hautes fréquences (HFOs : high frequency oscillations) comme des
biomarqueurs fiables et précis pour la localisation de la ZE. Cependant, depuis quelques
années, la recherche s’intéresse (Jrad et al., 2017; Roehri et al., 2019), en plus de HFOs, a
d’autres biomarqueurs, plus spécifiques de la ZE : les pointes épileptiques intercritiques
(IESs : interictal epileptic spikes). Ces deux biomarqueurs (i.e. HFOs et IESs) posent le
contexte de cette these. Une HFO est définie comme une onde rythmigue spontanée
(Thomschewski et al. 2019), qui s'écoule pendant au moins trois périodes (cycles), dont la
fréquence est comprise généralement entre 30 et 500 Hz. Les HFOs se divisent en quatre
ondes (Jrad et al., 2017) a savoir les ondes Gamma (y (30 - 80 Hz)), High Gamma (Hy (80 -
120 Hz)), Ripples (Rs (120 - 250 Hz)) et Fast Ripples (FRs (250 - 500 Hz)). Les IESs sont
définies comme des activités transitoires clairement distinctes de l'activité de fond qui
apparaissent de maniére spontanée entre les périodes de crises. Dans la derniére décennie,
de nombreuses études (Jacobs et al., 2010; Fedele et al., 2017; Jiang et al., 2018) ont montré
une forte corrélation entre les résultats post-chirurgicaux et I'exérése des canaux EEG
présentant des taux élevés de HFOs, ce qui prouve leur importance dans le diagnostic de
I'épilepsie. Habituellement, l'identification de ces événements cérébraux est faite suivant un
marquage visuel. Cependant, le SEEG est en général enregistré durant deux a trois semaines
chez un patient épileptique, afin d'identifier les HFOs et de pouvoir par la suite extraire un
maximum d’informations permettant de localiser la ZE avec précision. Le marquage visuel de
ces événements associé aux enregistrements de longue durée est un processus extrémement
fastidieux, chronophage et implique des interprétations subjectives. On estime que le
marquage de l'enregistrement d’'une dizaine de canaux d’'une dizaine de minutes peut
nécessiter plus de dix heures (Zelmann et al., 2009; Zelmann et al., 2012). La fatigue ou la
distraction pendant le marquage visuel des HFOs peut alors facilement entrainer des erreurs.
Ainsi, le traitement visuel des HFOs exige une forte concentration mentale et des experts
expérimentés.

L’investigation manuelle de biomarqueurs épileptiques étant extrémement colteuse surtout
dans la pratigue clinique, il est nécessaire de mettre en ceuvre des algorithmes performants
de détection automatique de ces événements. Dans ce contexte, plusieurs détecteurs
automatiques des HFOs ont été introduits dans la littérature (Staba et al., 2002; Khalilov et al.,
2005; Chander, 2007; Doshi, 2011; Zelmann et al., 2012). Par ailleurs, pour une meilleure
caractérisation du réseau épileptogene, non seulement la détection de biomarqueurs (i.e.
HFOs et IESs) est importante mais également leur classification. Cela revient principalement
a catégoriser ces biomarqueurs en se basant sur différents attributs permettant de
caractériser leur aspect pathologique et a les discriminer des autres événements présents
dans le signal EEG.

Dans ce travail de thése, nous nous intéressons a I'étape de classification des HFOs et
IESs. Plusieurs stratégies ont été mises en ceuvre pour classifier automatiquement ces
événements d’intérét. Certaines d’entre elles opérent dans le domaine temporel et/ou
fréquentiel (Firpi et al., 2007; Blanco et al., 2010; Dimpelmann et al., 2012; Matsumoto et al.,
2013; Chaibi et al., 2014). D'autres approches sont basées sur des techniques temps-
fréquence (TF) (Wan et al., 2016; Du et al., 2019). Cependant, aucune méthode n’a encore
montré une efficacité suffisamment importante pour une bonne discrimination. A ce titre,
I'objectif de cette thése est la proposition de systémes de classification des biomarqueurs
intercritiques de la ZE (i.e. HFOs et IESs) basés sur une caractérisation efficace et profonde
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de ces biomarqueurs dans le plan TF. En fait, 'émergence de l'analyse TF dans la
caractérisation des HFOs revient a leur apparence particuliere sous forme de blobs dans le
plan temps-fréquence (Bénar et al.,, 2010; Jmail, 2012; Burnos et al., 2014). Ainsi, des
techniques de traitement de limage peuvent étre intégrées pour exploiter leurs
caractéristiques énergétiques et géométriques. Ces caractéristiques vont étre abordées en
détail dans cette these.

Organisation du manuscrit
Ce mémoire de thése est constitué de 4 chapitres :

Dans le premier chapitre relatif au contexte clinique, nous introduirons le fonctionnement
du cerveau et du systéme nerveux. Par la suite, nous présenterons les notions générales
associées au contexte médical de I'épilepsie : définition du réseau épileptogene, classification
des crises épileptiques et revue sur les modalités d’exploration cérébrale. Dans la derniére
partie de ce chapitre, nous exposerons une description détaillée des biomarqueurs de la ZE
(i.e. HFOs et IESS).

Dans le second chapitre dédié a I'état de I’art, nous exposerons en premier lieu des
concepts de base sur les méthodes d’apprentissage automatique, et dresserons, en second
lieu, un état de l'art sur les méthodes utilisées pour la classification automatique des HFOs.

Le troisieme chapitre sera consacré aux approches proposées. Aprés une présentation
des bases de données cliniques, nous proposerons et développerons une premiére approche
de classification des HFOs basée sur l'apprentissage automatique (machine learning).
L’originalité de cette approche consiste a caractériser des motifs particuliers des biomarqueurs
épileptiques dans l'espace TF. Les différentes caractéristiques calculées, pour chaque
événement d’intérét, sont des caractéristiques extraites de la représentation de Stockwell avec
celles liées a I'image TF binarisée associée. Puis nous présenterons la deuxiéme approche
basée sur l'apprentissage profond (deep learning). Nous détaillerons dans ce chapitre
I'architecture du réseau de neurones convolutifs utilisé. Nous présenterons également les
deux stratégies d’apprentissage adoptées a savoir sans et avec augmentation de données.

Dans le quatriéme chapitre, nous présenterons et discuterons les résultats obtenus. Nous
commencerons par la présentation des outils de développement conduisant a la mise en
pratique des approches proposées. Nous expliciterons ensuite les expérimentations réalisées
et nous évaluerons nos approches sur données réelles, éventuellement bruitées. Celles-ci
seront évaluées et comparées aux approches issues de la littérature, en utilisant les mémes
bases de données pour tester et comparer leur robustesse et leur fiabilité.

Nous terminerons ce manuscrit par un bilan de I'ensemble des travaux réalisés et
proposerons des axes d’améliorations.
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Chapitre 1. Contexte clinique

1.1. Introduction

Le cerveau humain est caractérisé par sa physiologie complexe. Cet organe est considéré
comme le premier animateur de la vie humaine qui traite tous les signes et les actions de vie.
Le systeme le plus connu pour lacquisition de [lactivité électrique du cerveau est
I'électroencéphalographie. Cette technique d’enregistrement a été utilisée pour de nombreux
objectifs tels que le diagnostic précoce et la localisation des tumeurs cérébrales, I'évaluation
du coma, I'étude des stades du sommeil et, également, pour le diagnostic de la maladie de
I'épilepsie.

La premiére partie de ce chapitre présente la structure du cerveau humain, une description
détaillée du contexte clinique de la pathologie de I'épilepsie et, par la suite, nous introduirons
les biomarqueurs de I'épilepsie a savoir les oscillations hautes fréquences (HFOs : high
frequency oscillations) et les pointes épileptiques intercritiques (IESs : interictal epileptic
spikes).

1.2. Cerveau humain et physiologie

1.2.1 Morphologie du cerveau

Le cerveau est le centre du systéme nerveux humain. Chez I'adulte, le cerveau est un milieu
visqueux qui pése environ 1300 ~ 1400 grammes (a peu prés 2% du poids total d’un étre
humain) (Seron et al.,, 1998). Il est constitué de centaines de millions de neurones
interconnectés entre eux via des terminaisons synaptiques. Le cerveau agit comme un centre
de commande (Seron et al., 1998) dont le principal role est I'échange et le traitement
d’informations a travers I'ensemble du corps humain.

Physiologiquement, le cerveau est composé de deux hémisphéres, I'hémisphere gauche et
I'hémisphere droit, qui sont presque symétriques (Figure 1.1). lls sont reliés I'un a l'autre par
des ponts de tissus nerveux (i.e. fissures interhémisphériques). Le cortex de chaque
hémisphére du cerveau est divisé en quatre zones appelées lobes, le lobe frontal, le lobe
pariétal, le lobe temporal et le lobe occipital, comme illustré sur la Figure 1.2.

Les lobes sont impliqués dans différentes fonctions (Westen, 2000) :

e e lobe occipital, localisé a I'arriere du cortex, est spécialisé dans la vision ;

e le lobe pariétal est situé a I'avant du lobe occipital. Il est impliqué dans le sens du toucher,
dans la détection de mouvements dans I'environnement et le repérage dans I'espace ;

e le lobe frontal est impliqué dans le mouvement, I'attention, la planification, la prise de
décision, le jugement, le raisonnement, la mémoire et certains aspects de la personnalité ;

¢ le lobe temporal est important dans I'audition, le langage et les émotions.
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Figure 1.1 - Les deux hémisphéres cérébraux
(Image extraite du site https://marinne76.wixsite.com/gaucher-droitier/hemisphere)
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Figure 1.2 - Représentation des quatre lobes de 'hémisphére
(Image extraite du site https://parlonssciences.ca/ressources-pedagogiques/documents-
dinformation/architecture-du-cerveau)

1.2.2 Physiologie cérébrale

Le cerveau humain comprend environ 100 milliards de neurones (Williams et al., 1988) qui
ont la capacité de collecter et de transmettre des signaux a d’autres neurones. Le cerveau, a
I'aide de ce réseau neuronal, contrdle les actions mentales et physiques du corps humain. Un
neurone (Figure 1.3) est une cellule constituée d’'un corps cellulaire, contenant son noyau, de
ramifications appelées dendrites, qui lui permettent de recevoir des informations d’autres
neurones, et d’'une ramification plus longue appelée axone, qui lui permet d’envoyer de
l'information vers d’autres neurones. Chaque neurone est capable d’en influencer beaucoup
d’autres. Naturellement, il faut des mécanismes extrémement complexes et efficaces pour
rendre possible la communication entre ce nombre important d’éléments. C’est ce que font les
synapses, c’est-a-dire les contacts fonctionnels entre neurones.

Cette interaction neuronale, de nature biochimique et électrique, caractérisée par le
transport d’ions de sodium entre les milieux intra- et extra-cellulaires, crée ainsi une impulsion
électrique unidirectionnelle appelée potentiel d’action. Lorsque le potentiel interne dépasse un
seuil d’activation, on parle alors de décharge électrique.
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3: Transmetteur

Figure 1.3 - Neurone et ses principales composantes (Hébert, 2012)
1.3. L’épilepsie
1.3.1 Définition

D’aprés la ligue internationale contre I'épilepsie (ILAE : international league against
epilepsy), I'épilepsie est 'une des maladies neurologiques chroniques du systéme nerveux les
plus courantes et les plus graves au monde affectant 1% de la population mondiale (WHO,
2022). Elle se caractérise par des crises récurrentes et brutales qui se manifestent par de brefs
épisodes de mouvements involontaires pouvant toucher une partie du corps ou le corps entier.
D’un point de vue médical, les crises sont la conséquence d’un dysfonctionnement (décharge)
cérébral localisé ou généralisé di a une synchronie anormale entre les populations de
neurones. Les crises peuvent passer de manques d’attention trés brefs ou de saccades
musculaires a des convulsions graves et prolongées. La fréquence des crises peut également
varier, de moins d’une crise par an a plusieurs crises par jour. Une crise d’épilepsie peut
généralement étre divisée en trois phases comme indiqué dans la Figure 1.4 : la phase pré-
ictale (juste avant le démarrage de la crise), la phase ictale (pendant la crise), la phase post-
ictale (en fin de crise).

Inter-ictal Pre-ictal
A A

Ictal Post-ictal
1 A

Figure 1.4 - Les trois phases de crises épileptiques (Moghim et al., 2014)
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1.3.2 Classification des crises épileptiques

La premiére tache du clinicien est de vérifier si un événement présente les caractéristiques
d'une crise épileptique. Lorsqu'il est prouvé qu'il s'agit d'une crise, sa classification commence
par la localisation de la décharge électrique, soit dans une zone précise du cerveau, soit dans
son ensemble.

D’aprés la derniére classification de la ligue internationale de lutte contre I'épilepsie en
2017, les crises peuvent étre divisées en trois groupes selon leur mode d’apparition : focale,
généralisée ou inconnue (Fisher et al., 2017) . Chaque catégorie peut étre subdivisée de la
maniere décrite a la Figure 1.5.

Crise a début focal Crise a début généralisée ] [ Crise a début inconnu ]
'd I
Conscience | Conscience / ) ) \
préservée altérée Motrice Motrice
i / Tonico-clonique Tonico-clonique
s ~
Début moteur Autre Autre
L Début non moteur ) Non motrice (absence) Non motrice (absence)
. \ %
Crise focale devenant N
bilatérale tonico-clonique Non classée
S/

Figure 1.5 - Classification des types de crise (version de base) selon ILAE en 2017 (Figure
adaptée de (Fisher et al., 2017))

1.3.2.1 Les crises généralisées

Les crises généralisées sont caractérisées par une décharge paroxystique, ou le départ de
la crise se propage simultanément dans les deux hémisphéres (Figure 1.6 (a)). La perte de
connaissance brutale est I'expression clinique la plus connue pour ces types de crises
(Grouiller, 2008). Différents types de crises généralisées peuvent étre rencontrés. Nous
pouvons citer quelques types de crises généralisées :

e les crises tonico-clingiues : ce sont les crises les plus connues mais non les plus
fréquentes. Elles se caractérisent par une perte totale de conscience avec chute,
mouvements convulsifs, morsure de la langue, etc. ;

e les absences épileptiques : elles se caractérisent par une bréve rupture de contact se
manifestant par une fixité du regard. Des machonnements ou des gestes involontaires et
inadaptés apparaissent dans ces types des crises.

1.3.2.2 Les crises focales ou partielles

Les crises focales ou partielles n’affectent que certaines parties du cerveau (Figure 1.6 (b)).
Elles peuvent se manifester par des troubles moteurs, des troubles sensoriels et sensitifs, des
troubles de la mémoire ou de la conscience. Nous pouvons distinguer trois types de crises
partielles (Grouiller, 2008) :
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o |les crises partielles simples : ces types de crises ne s'accompagnent pas d’altération de
I’état de conscience au cours de la crise ;

e les crises partielles complexes : ces types de crises touchent des structures centrales
profondes du cerveau qui régissent la conscience. Ces crises entrainent une perte ou des
altérations de la conscience ;

e les crises partielles secondairement généralisées : ces types de crises se manifestent
par une crise partielle habituelle suivie par des convulsions bilatérales associées a une
perte de conscience.

(a) ()

Figure 1.6 - (a) Crises généralisées : hyperactivité d’un réseau de neurones cortico-sous-
cortical étendu, bilatéral, (b) Crises focales (ou partielles) : hyperactivité d’'un réseau de
neurones cortical, unilatéral
(Image extraite du site hitps://www.cen-neurologie.fr/fr/deuxieme-cycle/epilepsies-lenfant-

ladulte)

1.3.2.3 Les crises inconnues ou inclassables

Les crises qui ne peuvent pas étre classées par manque d’informations cliniques sont dites
inconnues ou inclassables.

1.4. Etiologie de la maladie

Les causes de I'épilepsie sont parfois difficiles a identifier. Selon 'origine de I'épilepsie, les
crises partielles et les crises généralisées peuvent étre symptomatiques, cryptogéniques ou
idiopathiques :

e les épilepsies symptomatiques sont dues a une lésion cérébrale : malformation
congénitale, encéphalite, séquelles d’'une souffrance a la naissance, traumatisme cranien,
accident vasculaire cérébral, tumeur, infections du systéme nerveux central, maladies
neurologiques évolutives, anomalies des chromosomes, etc. ;

¢ les épilepsies cryptogéniques, sans cause identifiée par les moyens diagnostiques
usuels et pour lesquels aucun antécédent n’est retrouvé ;

e les épilepsies idiopathiques présentent un caractere génétique plus ou moins
démontrable et concernent des sujets le plus souvent sans Iésion cérébrale. L’épilepsie
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idiopathique est le type d’épilepsie le plus courant, qui touche 6 personnes sur 10 atteintes
de la maladie.

1.5. Méthodes d’investigation

Pour le diagnostic de I'épilepsie, différents examens sont demandés, parmi lesquels on
trouve I'exploration électrophysiologique via I'électroencéphalographie (EEG) qui est I'outil le
plus utilisé, la magnétoencéphalographie (MEG), et [Iélectrocorticographie (ECoG),
L'électroencéphalographie intracérébral (SEEG), ainsi que [I'exploration anatomique et
fonctionnelle via l'imagerie par résonance magnétique (IRM) et I'imagerie par résonance
magnétique fonctionnelle (IRMf) qui sont généralement utilisées pour un bilan chirurgical
(Caparos, 2006). Une description détaillée de ces différentes techniques est présentée dans
la section suivante.

1.5.1 Exploration électrophysiologique

1.5.1.1 L’électroencéphalographie

L’électroencéphalographie (EEG) joue un réle crucial dans le diagnostic de I'épilepsie. Cet
examen est le plus utilisé pour mettre en évidence I'activité électrique du cerveau ainsi que
pour poser le diagnostic et aider a la classification des épilepsies. L'EEG (Figure 1.7) fournit
des informations en temps réel avec une excellente résolution temporelle de I'ordre de la
milliseconde comparé aux autres techniques d'enregistrement. L'EEG permet aussi de
surveiller I'épilepsie lorsqu’il existe une modification de la symptomatologie ou de la fréquence
des crises lorsqu’un arrét du traitement est envisagé (Velez-Perez, 2010).

oI TS
¢ I

Figure 1.7 - Exemple d’un enregistrement EEG (Velez-Perez, 2010)

1.5.1.2 Lamagnétoencéphalographie

La magnétoencéphalographie (MEG) est une technique non invasive relativement récente,
découverte par David Cohen en 1968. Elle permet le recueil des champs magnétiques
d'origine cérébrale a la surface du scalp. Elle est utilisée pour étudier les fonctionnements
normaux et anormaux du cerveau. L’origine du signal MEG est directement reliée a celle de
'EEG. En effet, selon la loi de Bio-Savart, chaque courant élémentaire issu de l'activité de
neurones produit un champ magnétique induit. Il est donc possible de mesurer a la surface du
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cerveau les variations du champ magnétique global, qui somme des champs générés par tous
les courants des neurones. Le champ magnétique généré par l'activité cérébrale est de I'ordre
du femto Tesla, qui est beaucoup plus faible que le bruit magnétique terrestre. Un exemple du
systeme MEG est illustré sur la Figure 1.8 (a) et un exemple d’'un enregistrement MEG est
illustré sur la Figure 1.8 (b).

HLELL sttt LFEE Sttt ey
MLILD  ommmnmiympmn i W, HLFE] ovmrmestsrrmmmmnin fh A o,
MLLLS  rvmemum s ) ey HLFRZ s [ ey
L s e it it d HLFBE  mrevtarnsnr et ey
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(b)

Figure 1.8 - (a) Installation du Systéme MEG sur la téte, (b) Enregistrement MEG

1.5.1.3 L’électrocorticographie

L’électrocorticographie (ECoG) est [l'enregistrement de [lactivité neuronale par
I'intermédiaire d’électrodes directement placées sur le cortex cérébral, mise en place par H.
Jasper aux Etats-Unis dans les années 1950. Cet examen est pratiqué en peropératoire aprés
craniotomie dans le cadre de la chirurgie curative d’'une épilepsie pharmaco-résistante. Le
principal avantage de cet enregistrement par rapport a 'EEG de surface est qu'’il permet de
s’affranchir des transformations du signal par le créne et le cuir chevelu, par les courants
surfaciques, lors du transfert du signal vers la surface. La Figure 1.9 schématise
I'électrocorticographie.

Figure 1.9 - Enregistrement ECoG (Velez-Perez, 2010)
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1.5.1.4 L’électroencéphalographie intracranienne

L’électroencéphalographie intracérébral (SEEG) est la technique la plus courante pour des
enregistrements de signaux EEG invasifs (Jmail, 2012). Cet examen enregistre I'activité
électrique de certaines structures potentiellement impliquées dans les crises d’épilepsie. La
SEEG (Figure 1.10) peut étre implantée bilatéralement et permet le suivi des structures
corticales profondes (Parvizi et al., 2018). Dix a quinze électrodes peuvent étre implantées par
patient.

Figure 1.10 - Exemple de SEEG dans I'épilepsie temporale non Iésionnelle (Velez-Perez,
2010)

1.5.2 Exploration anatomique et fonctionnelle

Les explorations anatomique et fonctionnelle permettent de détecter les structures
cérébrales endommageées et donc de localiser la Iésion responsable qui génére les crises.
Elles jouent aussi un rdle dans la compréhension des mécanismes physiopathologiques de
I'épilepsie.

1.5.2.1 Latomodensitométrie ou scanner cérébral

Le scanner est un examen radiologique également appelé tomodensitométrie ou TDM qui
permet la visualisation des vaisseaux sanguins et des différentes structures cérébrales. La
TDM est de moins en moins utilisée en raison des progrés de I'imagerie par résonance
magnétique (IRM). En fait, la tomodensitométrie est capable de mettre en évidence des Iésions
associées a une épilepsie avec une sensibilité plutdt faible de 15 a 35%. Généralement, la
TDM est indiquée en cas de premiére crise associée a des signes neurologiques focaux. Elle
est aussi le seul examen d’imagerie anatomique disponible lorsque le patient présente une
contre-indication a I'lRM. La Figure 1.10 illustre une photo explicative sur le principe de la TDM
(Figure 1.11 (a)) et un exemple d’une image TDM-2D (Figure 1.11 (b)).
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Figure 1.11 - (a) Principe de la tomodensitométrie, (b) Image 2D anatomique obtenue par la
tomodensitométrie (Grouiller, 2008)

1.5.2.2 L’imagerie par résonance magnétique

L'imagerie par résonance magnétigue (IRM) est une technique d'imagerie médicale
dominante permettant de visualiser 'anatomie du cerveau d’un patient. Elle peut étre utilisée
pour identifier plusieurs anomalies cérébrales telles que la sclérose de I'hippocampe, une
atrophie ou des lésions. L'IRM est basée sur les principes de la résonance magnétique
nucléaire (RMN). Cette modalité a été une révolution importante en imagerie médicale
considérant son excellente résolution spatiale (de I'ordre du millimeétre) et une résolution
temporelle moyenne (de I'ordre de la seconde). Dans le cas d’'un dépistage de I'épilepsie, I'IRM
reste le seul examen anatomique a réaliser et c’est aussi la modalité la plus utilisée pour la
recherche et le suivi de I'évolution d'une |ésion cérébrale a l'origine de I'épilepsie avec une
sensibilité qui peut atteindre 90%. Un exemple d’'une image 2D IRM est illustré sur la Figure
1.12.

Figure 1.12 - Image 2D anatomique cérébrale obtenue par IRM (Grouiller, 2008)

1.5.2.3 L’imagerie fonctionnelle

Les techniques d'imagerie fonctionnelle permettent de localiser le foyer épileptogéne et
aident & la compréhension des mécanismes physiopathologiques de I'épilepsie. Elles sont
utilisées dans le cas d'épilepsies partielles et réfractaires afin de proposer une intervention
chirurgicale. Les techniques d’imagerie fonctionnelle détaillées ci-dessous sont : I'RM
fonctionnelle (IRMf), la tomographie par émission de positons (TEP), la tomographie par
émission monophotonique (TEMP), la spectroscopie par résonance magnétique nucléaire
(RMN). Une description détaillée de ces différentes méthodes est présentée ci-dessous.
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L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle

L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) est une technique qui permet de
détecter l'activité fonctionnelle du cerveau, dans laquelle le métabolisme ou la demande en
oxygene du cerveau est quantifié. En effet, les régions actives du cerveau ont une plus grande
demande en oxygéne que les régions inactives (Deslauriers-Gauthier, 2010). L’objectif de
I'IRM fonctionnelle est de localiser les régions cérébrales impliguées dans des fonctions
précises telles que le langage, le mouvement et la mémoire afin de respecter ces régions lors
de la chirurgie. Elle posséde une résolution spatiale de 3 a 4 mm et une résolution temporelle
de l'ordre d’'une seconde.

- Latomographie par émission de positons

La tomographie par émission de positons (TEP) permet d’obtenir des images du flux
sanguin, du métabolisme et des systemes de neurotransmission. Cette technique est souvent
utilisée pour localiser le foyer de I'épilepsie partielle pharmaco-résistante. La Figure 1.13
illustre une photo explicative sur le principe de TEP (Figure 1.13 (a)) et un exemple d’'une
image TEP-2D (Figure 1.13 (b)).

(a) (b)

Figure 1.13 - (a) Principe de la tomographie par émission de positons, (b) Image TEP-2D

- Latomographie par émission monophotonique

La tomographie par émission monophotonique (TEMP) consiste a injecter un traceur
radioactif que I'on va pouvoir ensuite suivre au travers d’'une succession d’images prises a
différents instants. La Figure 1.14 illustre une photo explicative sur le principe de TEMP (Figure
1.14 (a)) et un exemple d’une image TEMP-3D (Figure 1.14 (b)).
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Figure 1.14 - (a) Principe de la tomographie par émission monophotonique, (b) Image 3D
anatomique obtenue par la TEMP

- Laspectroscopie par résonance magnétique nucléaire

La spectroscopie par résonance magnétique nucléaire (RMN) est une technique non-
invasive d'analyse chimique. Elle constitue un outil unique pour I'étude in vivo de la biochimie
et du métabolisme du cerveau. Cette technique permet une bonne caractérisation métabolique
des tissus épileptogénes (Cozzone et al., 1992).

1.6. Traitement de I’épilepsie

Le but du traitement est de supprimer les crises ou de réduire leur fréquence. Il est basé
sur le type du syndrome, son intensité et son origine.

- Traitement pharmaceutique

Environ 80% des patients peuvent étre traités par des médicaments. |l existe de nombreux
médicaments (antiépileptiques) pour traiter I'épilepsie, le médicament et sa posologie sont
prescrits par le neurologue. La monothérapie est généralement recommandée. Pour les cas
les plus complexes, l'association de deux médicaments peut offrir une meilleure efficacité
thérapeutique.

- Traitement par stimulation électrique

Ce traitement est recommandé aux patients dont le traitement médicamenteux offre des
résultats insuffisants. Il s'agit d'implanter un stimulateur électrique sous la clavicule gauche et
relié a des électrodes fixées sur le nerf. En fait, il existe trois types de stimulation dans le
traitement de I'épilepsie : stimulation du nerf vague (George et al., 1994) , stimulation cérébrale
profonde (Boéx et al., 2006) et la stimulation corticale (Sun et al., 2014). Cette intervention est
réalisée sous anesthésie générale par un neurochirurgien.

- Traitement chirurgical

20% des personnes atteintes d'épilepsie résistent aux médicaments (on parle d’épilepsie
pharmaco-résistante) et, pour certaines d'entre elles (5 a 10%) une chirurgie est envisageable.
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Lors de l'intervention, le neurochirurgien essaye de réséquer le foyer épileptique. Il existe deux
types de chirurgie :

- la chirurgie curative : elle est recommandée dans le cas d’'une épilepsie focale, son but
est de supprimer les crises par I'ablation du foyer épileptique qui doit étre bien identifié et se
trouver dans une zone sans risque (pour ne pas endommager une zone fonctionnelle) ;

- la chirurgie palliative : I'objectif de cette derniére est de réduire la fréquence ou la sévérité
des crises en limitant la propagation des décharges épileptiques.

1.7. Leréseau épileptogéne

Le réseau épileptogéne est constitué de trois régions principales : la zone épileptogene, la
zone irritative et la zone symptomatique comme illustré sur la Figure 1.15.

1.7.1 Lazone épileptogéne

La zone épileptogéne (ZE) est définie par I'aire cérébrale dont 'exérése est nécessaire pour
réduire la survenue des crises (Bartolomei et al., 2016). Cette zone inclut essentiellement la
zone primaire a l'origine des crises (seizure onset zone : SOZ) et les zones de propagation
qui sont le siége des régions cérébrales susceptibles de développer secondairement une
potentialité épileptogene. Il est seulement possible d’affirmer que la ZE est incluse dans la
zone cérébrale réséquée lorsqu’un patient est totalement libéré de crises épileptiques.

1.7.2 Lazone irritative

La zone irritative (ZI) est le siege des décharges intercritiques qui se manifestent sous la
forme de pointes intercritiques. L’aire irritative est toutefois plus étendue que la zone
épileptogéne. L'étendue de cette zone peut étre évaluée par I'électroencéphalographie et la
magnétoencéphalographie (Luders et al., 2006).

1.7.3 Lazone symptomatique

La zone symptomatique (ZS) est la zone cérébrale qui peut produire des symptémes
critigues observés pendant la crise quand elle est stimulée par une décharge épileptique. Dans
la majorité des cas, il n’existe pas un recouvrement complet entre la ZS et la ZE. En effet,
l'identification de la symptomatologie initiale des crises indique seulement que la zone de
départ des crises est directement reliée a la zone symptomatique. La ZS ne localise pas la
zone exacte de départ des crises et ne donne également aucune indication sur I'étendue de
la zone de départ des crises (Liders et al., 2006).
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Figure 1.15 - lllustration des différentes régions d'un réseau épileptique (Nair et al., 2004)

1.8. Les biomarqueurs la zone épileptogéne

1.8.1 Qu’est-ce qu’un biomarqueur ?

Un biomarqueur est défini comme une caractéristique objective quantifiable qui peut étre
mesurée comme un indicateur des processus biologiques normaux et pathogenes. Une bonne
investigation de la relation qui lie les grandeurs mesurées d’'un processus biologique aux
meécanismes qui les produisent est d’'une importance capitale pour aider au diagnostic et au
traitement des maladies. Dans le cas de I|'épilepsie, identifier et valider correctement les
biomarqueurs de I'épileptogenése et l'ictogenése pourraient aider a estimer la tendance a
générer des crises, repérer I'emplacement des tissus cérébraux contribuant a la génération de
crises spontanées, mesurer la progression du traitement et décider si une intervention
chirurgicale est nécessaire en cas d’épilepsie pharmaco-résistante.

Les biomarqueurs épileptiques comprennent une grande variété de catégories, y compris
les mesures obtenues a partir d'enregistrements d'imagerie et d'électrophysiologie ainsi que
la quantification des changements dans les métabolites dans le sang ou les tissus
(biomarqueurs cellulaires et moléculaires). De ce fait, ces biomarqueurs sont des témoignages
de I'activité épileptogéne. lls servent a guider les hypotheses cliniques en délimitant les zones

épileptogénes et de propagation. L'investigation de ces biomarqueurs est a ce jour
essentiellement réalisée manuellement a travers I'exploration visuelle de I'activité cérébrale.

Dans cette étude, nous nous intéressons principalement aux biomarqueurs
électrophysiologiques qui peuvent étre extraits des données enregistrées de maniére invasive
avec un EEG intracérébral. Nous détaillons par la suite les biomarqueurs de I'épilepsie : les
oscillations hautes fréquences (HFOs) et les pointes épileptiques intecritiques (IESSs).

1.8.2 Les oscillations hautes fréquences

Les oscillations hautes fréquences (HFOs) sont des activités cérébrales de type oscillatoire
qui refletent la synchronisation a court terme de l'activité neurale et elles se produisent plus
frequemment pendant le mouvement non-rapide des yeux (NREM : non-rapid eye movement).
Les HFOs ont été découvertes au cours de la derniére décennie chez des patients atteints
d’épilepsie mésio-temporale et dans les modéles animaux reproduisant ce trouble (Bragin et
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al., 2002; Staba et al., 2002; Wendling et al., 2012). Les HFOs peuvent étre observées pendant
les périodes critiques (Zijimans et al., 2011), les périodes précritiques (Jacobs et al., 2010) et
pendant les périodes intercritiques (Zijimans et al., 2011). Les HFOs peuvent coexister sous
deux fonctions : physiologiques et pathologiques. Dans notre étude, nous nous focalisons sur
les HFOs pathologiques.

Les HFOs sont spontanées, souvent de faible amplitude et composées d’au moins 3 a 6
périodes distinctes de I'activité de fond (Staba et al., 2002; J. Jacobs et al., 2012; Krikid et al.,
2020). Ces événements témoigneraient d’'une synchronisation a court terme d’assemblées
neuronales. En outre, des recherches récentes ont mis en évidence le lien entre des
oscillations hautes fréquences apparaissant en période intercritique et le réseau épileptogene,
voire la ZE (Staba et al., 2002; Zijlmans et al., 2012). Etre capable de localiser ces HFOs
efficacement pourrait permettre une amélioration notable du processus de diagnostic des
épilepsies, grace a une localisation plus rapide et plus précise des tissus a opérer.

Généralement, les HFOs sont classées en deux catégories :

e Les Ripples : HFOs comprises entre 80 Hz et 250 Hz [Buzséki et al., 1992, Buzsaki,
1996] ; ces oscillations peuvent étre physiologiques ou pathologiques et d’'amplitude
variant entre 40 et 200 uV (Melani et al., 2013; Alvarado-Rojas et al., 2015).

e Les Fast Ripples (Figure 1.16) : HFOs comprises entre 250 Hz et 500 Hz (von
Ellenrieder et al., 2017) et d’amplitude variant entre 5 et 30 pV (Jirsch et al., 2006).
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Figure 1.16 - Exemple de HFOs (Fast Ripples ici) visibles en SEEG, limitées par les lignes
en pointillés rouges. Figure adaptée de (Lai et al., 2019)

En fait, dans certaines études, les auteurs ont prouvé que les bandes de HFOs incluent
également les bandes Gamma (y, [30-80 Hz]) et High-Gamma (Hy, [80-120 Hz]) (Uhlhaas et
al., 2011; Park et al., 2012; Jrad et al., 2017). De ce fait, nous résumons la classification des
bandes EEG selon leurs fréquences dans le Tableau 1.1.
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Tableau 1.1 - Classification des bandes EEG selon leurs fréquences

Classification Bande Fréguence
Delta 1-4 Hz
Theta 4-7 Hz
Conventionnelle
Alpha 8-13 Hz
Beta 13-30 Hz
Gamma 30-80 Hz
High Gamma 80-120 Hz
HFOs
Ripples 120-250 Hz
Fast Ripples 250-500 Hz

1.8.3 Les pointes épileptiques intercritiques

Les pointes épileptiques intercritigues (IESs) sont de bréves décharges paroxystiques de
grande amplitude, mesurant souvent plusieurs centaines de pV et relativement durables avec
une composante rapide d’'une durée de 50 a 100 ms généralement suivie d’'une onde lente
d’'une durée de 200 a 500 ms (Gotman et al., 1976; Staley et al., 2006). Les IESs apparaissent
généralement de maniére spontanée entre périodes de crises dans les EEG de patients
atteints de crises focales. Les pointes sont trés corrélées a I'épilepsie (Ayala et al., 1973;
Schulze-Bonhage et al., 2011). Certaines études montrent que (i) la survenue de pointes
intercritiques est fortement associée aux crises spontanées, (ii) leur présence contient des
informations importantes qui peuvent étre utilisées dans le diagnostic de I'épilepsie (Ayala et
al., 1973; Schulze-Bonhage et al., 2011). Un exemple classique de visualisation de SEEG en
clinique montrant plusieurs IESs est illustré sur la Figure 1.17.
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Figure 1.17 - Exemple d’'IESs (Gardy, 2021)
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1.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit, dans un premier temps, quelques généralités sur
I'épilepsie ainsi que les méthodes de traitement et les modalités d’exploration cérébrale. Nous
avons mis I'accent, dans un second temps, sur les différentes régions du réseau épileptique.
Nous avons présenté par la suite les différents biomarqueurs de la ZE : les HFOs et les IESs.
Une étude (Roehri et al., 2019) a montré que les HFOs et les IESs sont des biomarqueurs
complémentaires de la ZE. De ce fait, une bonne identification de la ZE revient principalement
a une meilleure détection de ces biomarqueurs. Dans le but de localiser la ZE, non seulement
I'étape de détection est importante, mais la classification des différents événements HFOs est
également cruciale (Zhao et al.,, 2020). Le chapitre suivant sera ainsi consacré a la
présentation d'un état de I'art des principales méthodes issues de la littérature en vue de cette
classification.
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Chapitre 2. Etat de I’art

2.1. Introduction

La caractérisation du réseau épileptogéne requiert l'utilisation de biomarqueurs pertinents
présents dans les enregistrements EEG/SEEG. Pour garantir une caractérisation fiable du
réseau épileptogéne, les biomarqueurs utilisés doivent étre induits directement de ce réseau.
Les biomarqueurs intercritiques suscitent une attention particuliere auprés des chercheurs
pour leur intérét comme miroirs de l'activité pathogéne au sein de la ZE. Une étude récente
(Roehri et al., 2019) a montré que les oscillations hautes fréquences et les pointes épileptiques
intercritiques sont reconnues pour étre des biomarqueurs fiables dans la localisation du tissu
épileptogéne en cas d’exploration pré-chirurgicale. En fait, il a été observé que les zones du
cerveau ou les HFOs étaient les plus fréquentes pouvaient coincider avec la zone
épileptogéne. Il est judicieux alors de se pencher sur la détection automatique de ces
biomarqueurs. En revanche, pour une meilleure caractérisation de la zone épileptogéne, non
seulement I'étape de détection des HFOs est importante, mais la classification de différents
événements est également primordiale (Zhao et al., 2020). Dans ce chapitre, nous nous
intéressons aux travaux adressant le probléme de classification des HFOs.

Dans ce chapitre, nous commencerons, dans un premier temps, par présenter les différents
concepts de base utiles dans ce travail de thése. Dans un second temps, nous donnerons
guelques généralités sur la détection des HFOs ainsi que sur les méthodes de détection les
plus connues dans la littérature. Finalement, nous synthétiserons les travaux déja existants
sur la classification automatique des HFOs.

2.2. Concepts de base sur I'intelligence artificielle

Les techniques d’intelligence artificielle (IA) sont en plein essor et permettent déja de
répondre a des problémes pour lesquels aucune solution n’existait. Mais cette discipline est
trés vaste, elle recouvre plusieurs notions et se situe a l'interface entre mathématiques,
informatique, biologie et méme psychologie voire sociologie. Avant d’entrer dans le détail des
algorithmes utilisés pour catégoriser les biomarqueurs de I'épilepsie, nous proposons
d’introduire quelques notions importantes tout d’abord sur I'lA, 'apprentissage machine et
'apprentissage profond.

2.2.1 Intelligence artificielle

L’IA est une branche de la science qui est restée dans 'ombre pendant longtemps (Sinapin,
2020). L’IA représente un ensemble d’algorithmes conférant a une machine des capacités
d’analyse et de décision lui permettant de s’adapter de maniére intelligente aux diverses
situations en faisant des prédictions tels que la reconnaissance d’objets, ou encore la
résolution de problémes, a partir des données acquises. Comme montré sur la Figure 2.1, I'lA
revient principalement a étudier deux concepts trés populaires tels que l'apprentissage
automatique ou machine learning (ML) et I'apprentissage profond ou deep learning (DL).
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Figure 2.1 - Les domaines de l'intelligence artificielle.
(Image extraite du site https://www.bial-r.com/2019/05/22/comprendre-le-machine-learning-
et-le-deep-learning)

2.2.2 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (machine learning) fait partie de lintelligence artificielle,
introduit pour la premiére fois par Arthur Samuel chez IBM en 1959. Cependant, cette
technique n'a commencé a prospérer que dans les années 1990, lorsque la quantité
d'informations numérisées a augmenté. |l a été utilisé & grande échelle dans divers domaines,
tels que l'analyse commerciale, les moteurs de recherche, le marketing numérique et le
traitement du langage. Depuis, I'apprentissage automatique a été défini comme des méthodes
et des modéles fondés sur les statistiques et la théorie de probabilités pour la résolution de
problémes complexes. Il a rapidement gagné en popularité au cours des derniéres décennies
en raison de son applicabilité pour résoudre un large éventail de problemes.

Il existe divers types d’algorithmes d’apprentissage automatique, suivant la tache a
accomplir et le type de données disponibles. Ces algorithmes se divisent principalement en
trois catégories comme présenté sur la Figure 2.2 : les algorithmes d’apprentissage supervisé,
non supervisé et par renforcement :

Apprentissage Machine

stochastique ou détermimiste

Supervisé Non-Supervisé

Semi supervisé

Figure 2.2 - Différents types d’apprentissage automatique

32


https://www.bial-r.com/2019/05/22/comprendre-le-machine-learning-et-le-deep-learning
https://www.bial-r.com/2019/05/22/comprendre-le-machine-learning-et-le-deep-learning

e Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé (supervised learning) consiste a guider I'algorithme avec des
entrées qui sont étiquetées préalablement avec des sorties prédéterminées. Dans ce cas, les
classes sont connues a I'avance. L’objectif de cette technique est de trouver le bon modéle en
minimisant l'erreur de prédiction/classification. Parmi les algorithmes populaires
d’apprentissage supervisé nous trouvons la régression linéaire, la régression logistique, les
arbres de décision, les machines a vecteurs de support, les réseaux de neurones, ainsi que
les modéles non paramétriques tels que les k-plus proches voisins.

e Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé (unsupervised learning) traite des entrées non étiquetées.
Dans ce cas, l'algorithme d’apprentissage va déterminer les classes d’une fagon autonome
avec pour objectif d’identifier automatiquement des caractéristigues communes aux
observations. Ce type d’apprentissage est utile pour traiter des données complexes et les
organiser d’'une maniere significative. Ce type d’apprentissage est basé essentiellement sur le
principe du partitionnement (clustering) dans lequel I'objectif est d’identifier automatiquement
des groupes (ou clusters) d'observations partageant des profils communs. Parmi les
algorithmes connus d’apprentissage non supervisé nous trouvons lalgorithme des k-
moyennes et les analyses en composantes principales.

e Apprentissage par renforcement

Ce type dapprentissage (reinforcement learning) se positionne également entre
'apprentissage supervisé et non supervisé. L'apprentissage par renforcement s’intéresse a
l'interaction avec I'environnement, ce qui permet de renforcer les comportements produisant
les réponses adéquates. Il prend en compte des concepts clés basés sur le fait que I'agent
intelligent observe les effets de ses actions, déduit de ses observations la qualité de ses
actions et améliore ses futures actions. Parmi les algorithmes pour ce type d’apprentissage,
on trouve les algorithmes SARSA (state—action—reward-state—action) et Q-learning (Watkins
et al., 1992).

2.2.3 Apprentissage profond

L’apprentissage profond (deep learning) différe des autres techniques d’apprentissage
automatique. Il a été introduit pour la premiére fois dans les années 1980 (LeCun et al., 2015).
C’est un type spécial de réseaux de neurones artificiels (RNA) qui ressemble & un systéme
cognitif humain multicouche. L’apprentissage profond suscite beaucoup d'intérét grace a sa
capacité d’extraire les différentes caractéristiques de maniére automatique contrairement aux
approches d’apprentissage automatique ou les caractéristiques sont utilisateur-dépendant.
C’est une technologie clé pour la résolution des problemes a complexité élevée.
Généralement, les modéles d’apprentissage profond peuvent atteindre une précision élevée

qui dépasse souvent les capacités humaines. Ces modéles sont formés a partir d’'une énorme
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guantité de données étiquetées et d’architectures présentant de nombreuses couches (Suzuki,
2017).

Le type d’algorithme et la définition des paramétres dépendent principalement de la tache
a réaliser. Ainsi, pour travailler sur des images on choisira plutdét des réseaux de neurones
convolutifs (CNNs : convolutional neural networks). Pour travailler sur des séries temporelles,
on privilégiera des réseaux de neurones récurrents (RNNs : récurrent neural networks). On
trouve également les réseaux antagonistes génératifs (GANs : generative adversarial
networks) qui comptent parmi les architectures les plus répandues de deep leaning. La
principale utilisation des GANs est de permettre la génération des images avec un fort degré de
réalisme. Dans la section suivante, nous donnerons plus de détails sur les réseaux de
neurones convolutifs qui seront utilisés dans le cadre de cette these.

2.2.3.1 Les réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) sont parmi les meilleurs algorithmes
d’apprentissage pour comprendre le contenu d’'une image et ont montré d’excellentes
performances de segmentation (Sultana et al., 2020), de classification (Liu et al., 2019) et de
détection d'images (Ciresan et al., 2012). L'efficacité des réseaux de neurones convolutifs
notamment dans la reconnaissance d'images est I'une des raisons principales pour lesquelles
plusieurs chercheurs se sont rendus compte de l'efficacité de I'apprentissage profond.

Le CNN peut prendre en entrée une quantité 1D pour le traitement du signal, 2D pour le
traitement d’'images et 3D pour le traitement vidéo. Dans ce manuscrit, nous nous intéressons
seulement a lI'entrée 2D. Ainsi, les différentes caractéristiques de lI'image sont extraites,
mémorisées et affinées grace a plusieurs couches de convolution consécutives. Il convient de
noter que le CNN est d’autant plus profond que le nombre de couches convolutives utilisées
est grand. Comme évoqué sur la Figure 2.3, les CNNs comportent deux blocs consécutifs bien
distincts. Le premier bloc est celui de I'extraction de caractéristiques et le deuxiéme concerne
I'étape de classification. L'extraction des caractéristiques dans le premier bloc est faite grace
aux multiples opérations de convolutions réalisées a travers les différentes couches de
convolutions utilisées. Toutes les caractéristiques extraites sont ensuite introduites au bloc de
classification. Ce dernier consiste en des couches de neurones entierement connectées dont
I'objectif est d’agréger les caractéristiques extraites afin de prendre une décision sur la classe
attendue de lI'image d’entrée. Cette décision est fondée sur le calcul de la probabilité de
lappartenance de limage d’entrée aux classes prédéfinies. Par conséquent, la classe
désignée correspond a celle ayant la probabilité la plus élevée. Ci-apres nous donnons une
bréve description des différents éléments définissant une structure type d’'un CNN pour la
classification d’images.
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Figure 2.3 - Architecture d’un réseau CNN
(Image extraite du site hitps://towardsdatascience.com/convolutional-neural-networks-
explained-9¢c5188c4939)

e Couche convolutive

Le rble de la couche de convolution (convolution layer) est d’extraire des caractéristiques
de l'image présentée a son entrée. Comme mentionné précédemment, cette extraction est
réalisée en convoluant 'image d’entrée avec un noyau de convolution (filtre). Par conséquent,
'image de sortie, communément appelée carte des caractéristiques, est donc le résultat d’'une
convolution bi-dimensionnelle entre I'image présente a I'entrée de la couche de convolution et
le noyau de convolution utilisé. Cette opération de convolution se poursuit dans les couches
de convolution suivantes ou l'entrée de la couche présente correspond a la carte des
caractéristiques issue de couche de convolution précédente. A noter que les hoyaux optimaux
sont déterminés lors de la phase d’entrainement du réseau.

e Couche de mise en commun

L’objectif de la couche de mise en commun (pooling layer) est double. En effet, elle permet
d’extraire a partir de la carte des caractéristiques une représentation non seulement compacte
mais aussi plus riche. Plus précisément, 'opération de pooling consiste a agréger, grace a une
fenétre glissante appliquée a la carte des caractéristiques, 'ensemble de caractéristiques qui
y sont incluses. Il est a noter que la taille de cette fenétre correspond généralement a celle du
noyau de convolution utilisé dans la couche de convolution qui précede I'étape de pooling.
Une pratique courante d’agrégation est soit de ne garder que la caractéristique ayant la plus
grande valeur parmi l'ensemble des caractéristiques considérées (opération dite de
maxpooling) soit de considérer la moyenne de ces derniéres (opération dite d’average
pooling). L'opération « max pooling » étant, selon plusieurs études (Suarez-Paniagua et al.,
2018), plus performante que celle de « average pooling », cette premiére est largement
utilisée. Par ailleurs, I'étape de pooling permet clairement la réduction du nombre de
caractéristiques a utiliser dans la couche de convolution suivante. Par ailleurs, le nombre de
couches convolutives et de couches de pooling dans un réseau dépend de la complexité des
données d’entrée. Ce nombre est généralement contraint par un compromis entre
performance et complexité de calcul. La derniere étape de la partie « extraction des
caractéristiques » est le « flattening » qui consiste simplement a mettre bout & bout toutes les
matrices résultantes pour en faire un seul long vecteur.
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e Couches d’activation

Cette couche représente la derniere opération de la couche convolutive qui consiste a
I'application d’'une fonction d’activation. L'expression « fonction d'activation » vient du terme
biologique « potentiel activation », un seuil de stimulation qui, s'il est atteint, provoque la
réponse d'un neurone. Par définition, les fonctions d’activation sont des fonctions
mathématiques qui déterminent la sortie des cellules d’un réseau de neurones. La fonction est
ainsi attachée a chaque neurone du réseau et détermine s’il doit étre activé ("déclenché") ou
non, selon que I'entrée de chaque neurone est pertinente pour la prédiction du modéle. Les
fonctions d’activation aident également a normaliser la sortie de chaque neurone dans une
plage comprise entre 0 et 1 ou entre -1 et 1. On peut imaginer la fonction d’activation comme
une porte entre I'entrée qui alimente le neurone actuel et sa sortie connectée a la couche
suivante. Plus simplement, il peut s’agir d’'une fonction d’étape qui active et désactive la sortie
du neurone, en fonction d’une régle ou d’un seuil.

La fonction d’activation ReLU (rectified linear unit) est 'opération la plus utilisée, elle est
appliquée par pixel et consiste a remplacer toutes les valeurs négatives par zéro. lls existent
d’autres fonctions d’activation (c.f. Figure 2.4), mais ReLU reste la plus populaire car elle est
simple a calculer et donne d’excellents résultats.

Activation function Equation Example 1D Graph
Unit step 0, z <0, Perceptron —
(Heaviside) #z) =405 z=0, variant —_—l .
1, z> 0,
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Pz) = {O. z=0, variant N .
1, z = 0. ——
Linear Adaline, linear
#(z) =z regression 74»
Piece-wise linear 1, > 1, rt v r
ece-wise linea | z =3 | Suppc') t vecto L —
M) =3z+%. —-F<z<i, machine —_—T
1
2= —3.
Logistic (si id Logisti
gistic (sigmoid) . ogistic  —
P(z) = T e regression, e
€ Multi-layer NN
Hyperbolic tangent et —e™? Multi-layer
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Rectifier, ReLU Multi-layer
(Rectified Linear #(z) = max(0, z) Neural _L.
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Copyright © Sebastian Raschka 2016 NEtWDrkS

(http://sebastianraschka.com)

Figure 2.4 - Différentes fonctions d’activation pour un réseau de neurones
(Image extraite du site https://sebastianraschka.com/fag/docs/activation-functions.html)
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e Couche entierement connectée

Le bloc de couches entierement connectées (fully connected layer) n’est rien d’autre qu’un
réseau dense de neurones entierement connectés entre eux. Le rdle de ce bloc est de
classifier, a partir de 'ensemble des cartes de caractéristiques résultant des différentes
couches de convolution, I'image introduite a I'entrée du CNN. La derniére couche du bloc de
couches entierement connectées est la couche de sortie. Le nombre de neurones dans cette
derniére couche est égal a celui des classes prédéfinies. Il convient de noter que I'entrée du
bloc de couches entiérement connectées est le vecteur obtenu a la sortie de la couche de
mise en commun (flattening). Le modéle est ensuite capable de distinguer les caractéristiques
dominantes par rapport & celles qui sont moins importantes aprés une série d’époques
(epochs). Une époque correspond a un cycle d’entrainement complet sur la totalité de la base
d’entrainement (Gardy, 2021).

Il existe plusieurs architectures de réseaux de neurones convolutifs qui ont largement
contribué a la mise en place et au développement des algorithmes d'lA. Parmi ces
architectures nous pouvons citer AlexNet, VGGNet GoogLeNet, ResNet, ZFNet, et LeNet.

2.2.4 Bases d’apprentissage, de validation et de test

Généralement, en apprentissage automatique, pour entrainer et tester un modéle, une base
de données constituée d’'une grande quantité d’exemples appartenant a plusieurs catégories
est utilisée. A partir de cette base de données, le modéle devra apprendre a reconnaitre et a
classer. En pratique, la base de données est divisée en 3 parties :

o Base d'apprentissage
e Base de validation
o Base de test

La base d’apprentissage : c'est 'ensemble des données utilisées pour entrainer le modele
et apprendre les meilleures caractéristiques des données de cette base.

La base de validation : c’est 'ensemble des données utilisées pour fournir une évaluation
non biaisée de la qualité du modele appris. Ce processus de validation permet entre autres de
fournir des informations permettant d’ajuster les hyperparamétres du modéle.

La base de test : c’est 'ensemble des données utilisées pour fournir une évaluation non
biaisée du modele entrainé.

Y

La suite de ce chapitre est consacrée a une breve présentation de I'état de l'art des
méthodes de détection des HFOs suivie par une présentation plus détaillée des méthodes de
classification existantes, la classification étant le coceur de ce manuscrit.

2.3. Généralités sur la détection des HFOs

Habituellement, chez un patient épileptique, le signal SEEG est enregistré pendant deux a
trois semaines (Naeini, 2012). L’objectif principal de cet enregistrement est d'identifier et de
localiser la zone cérébrale a I'origine des crises afin d’envisager la stimulation électrique ou la
résection chirurgicale (Kahane et al., 2006; Bartolomei et al., 2017). Généralement, la durée
moyenne des HFOs varie de 10 a 100 ms (Naeini, 2012). Toutefois, cette durée est
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extrémement petite comparée a la durée entiere du signal enregistré pendant quelques jours.
La détection visuelle des HFOs sur des données SEEG de longue durée est un processus
extrémement fastidieux qui exige beaucoup de concentration mentale (Zijlmans et al., 2012).
En effet, la fatigue ou la distraction pendant le marquage visuel peut facilement mener a des
erreurs par les neurologues (Gardner et al., 2007; Naeini, 2012). De plus, la procédure de
détection visuelle est chronophage. On estime a environ 10 heures le temps nécessaire pour
marquer visuellement des HFOs sur 10 minutes d’activité cérébrale enregistrée sur 10 canaux
(Zelmann et al., 2012). Ainsi, les méthodes visuelles peuvent engendrer des interprétations
subjectives. Par conséquent, la détection automatique de ces anomalies cérébrales parait
cruciale pour une analyse objective de la maladie de I'épilepsie. De plus, les outils automatisés
s’averent nécessaires surtout pour un traitement d’'une grande quantité de données SEEG et
une analyse de la variabilité des événements HFOs (amplitude, durée, caractéristiques
spectrales).

L’objectif primordial de la détection automatique des HFOs consiste a les séparer de
l'activité de fond. Pour ce faire, de nombreux algorithmes proposés dans la littérature
implémentent une série d'étapes communes basées sur des techniques classiques de
traitement du signal. La majorité des méthodes proposées de détection des HFOs utilisent des
métriques basées sur I'énergie. Parmi les nombreuses mesures existantes d'énergie, les plus
couramment utilisées sont la racine de la moyenne du signal au carré (RMS : root-mean-
square) (Staba et al., 2002; Zelmann et al., 2009; Chaibi et al., 2013; Gliske et al., 2016;
Cimbalnik et al., 2018), la puissance (Birot et al., 2013), la longueur de ligne a court terme
(STLL : short time line length) (Gardner et al., 2007; Worrell et al., 2008; Pail et al., 2013) et
I'enveloppe de la transformée d’Hilbert (Crépon et al., 2010; Burnos et al., 2014; Krikid et al.,
2020). Aprés le calcul de I'énergie, les événements détectés comme HFOs sont ceux dont
I'énergie est, pendant une durée minimale égale a 6 ms, supérieure a un seuil prédéterminé.
La valeur du seuil peut étre choisie égale a 5 écarts-types (SD : standard deviation) (Staba et
al., 2002; Crépon et al., 2010) au-dessus de la valeur moyenne du signal filtré. De plus, un
seuil non paramétrique basé sur la fonction de distribution cumulative empirique (Gardner et
al., 2007) peut étre considéré. En outre, pour une détection des HFOs basée sur I'énergie, un
nombre minimal de cycles oscillatoires de chaque événement étudié est nécessaire. Les
événements, qui sont séparés par moins d'une période de temps minimale égale a 10 ms, sont
souvent concaténés pour former un seul événement. Bien souvent, le filtrage des événements
transitoires dans I'EEG peut générer une activité a hautes fréquences, qui peut étre
faussement détectée comme une HFO (Bénar et al.,, 2010). Les signaux d'origine non
neuronale, tels que les activités musculaires et les harmoniques du bruit peuvent également
provoquer des détections de faux positifs (Ren et al., 2019). Pour cette raison, de nombreux
algorithmes incluant des étapes de rejet des faux positifs aprés la détection initiale ont été
proposés (Charupanit et al., 2017). Bien que cela augmente la spécificité du détecteur, cela
introduit également des parametres supplémentaires qui doivent étre optimisés. Le rejet visuel
est couramment utilisé, en particulier couplé a des détecteurs de faible sensibilité (Fedele et
al., 2017).

La procédure de détection des HFOs est composée de deux étapes : la détection et la
classification. Bien souvent, pour une application clinique des HFOs, non seulement la
procédure de détection est importante, mais aussi la classification des différents événements
de HFOs et leur discrimination vis-a-vis d’autres événements transitoires (Jrad et al., 2017;
Sciaraffa et al., 2020; Zuo et al., 2019). Comme mentionné précédemment, ce travail de these
concerne uniqguement la phase de classification.
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2.4. Classification des HFOs : état de I’art

Plusieurs algorithmes ont été développés pour la classification automatique des HFOs.
Généralement, ces algorithmes suivent principalement deux étapes (Figure 2.5) : (i) extraction
de caractéristiques, permettant de caractériser les événements HFOs et (ii) classification de
ces caractéristiques, permettant de les séparer en groupes (classes) particuliers, par exemple
Gamma (y), High-Gamma (Hy), Ripples (Rs), Fast-Ripples (FRs)..., ou de les distinguer des
autres événements tels que les IESs.

L’étape d’extraction des caractéristiques est un processus de réduction de dimensionnalité
par lequel les données d’entrée sont généralement réduites a un ensemble de caractéristiques
a partir de ces données d'origine appelées vecteur de caractéristiques. Ces caractéristiques
sont des informations pertinentes qui peuvent aider a identifier un objet ou une entité. Cela
permet ainsi de réduire efficacement la redondance dans les données.

Dans le contexte des HFOs, I'étape d’extraction de caractéristiques est généralement
effectuée dans le domaine temporel, le domaine fréquentiel et/ou le domaine TF. De plus, les
caractéristiques peuvent inclure des mesures linéaires et non linéaires.

L’étape de classification peut étre effectuée en utilisant des algorithmes de classification
supervisée comme l'analyse linéaire discriminante (LDA : linear discriminant analysis), la
machine a vecteurs de support (SVM : support vector machine), la régression logistique (LR :
logistic regression), la forét d'arbres décisionnels (RF : random forest) ou non supervisée
comme les algorithmes k-moyennes (k-means), k-médoides (k-medoids), etc...

~ 2
— ~7
Mesure de Marquage visuel Extraction des Classificat
I'activité cérébrale des HFOs caractéristiques assirication

b |

Figure 2.5 - Schéma de classification de HFOs

Nous détaillons dans ce qui suit les approches basées sur les techniques ML et DL
développées dans la littérature pour la classification des HFOs.
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2.4.1 Approches basées sur les techniques ML

2.4.1.1 Approches basées sur les domaines temporel et/ou fréquentiel

Pour la classification automatique des HFOs, plusieurs approches basées sur le domaine
temporel, fréquentiel ou temps-fréquence ont été proposées dans la littérature. Dans cette
sous-section, une breve revue sur ces techniques est présentée.

Dans une étude publiée en 2007, les auteurs (Firpi et al., 2007) ont proposé I'algorithme
PSO-NN (particle swarm optimization—neural network). Cet algorithme est basé sur
I'optimisation des essaims de particules (PSO : particule swarm optimization) et des réseaux
de neurones pour générer des caractéristiques pertinentes qui séparent les HFOs et I'activité
de fond (classification binaire), en utilisant le classifieur des k-plus proches voisins (KNN : k-
nearest neighbors). En revanche, une étude proposée en 2010 par Blanco et al. (Blanco et al.,
2010) a montré que la classification des HFOs est un probléme multi-classes si les différentes
bandes de HFOs sont prises en compte. Dans ce contexte, (Blanco et al., 2010) ont proposé
une méthode de classification basée sur les k-médoides pour différencier entre les différentes
classes d’HFOs et les discriminer des artéfacts. Cet algorithme utilise des caractéristiques
telles que la longueur de ligne (LL : line length) et le centroide spectral, extraites a partir des
domaines temporel et fréquentiel. En fait, les différentes caractéristiques extraites pour chaque
HFO ont permis d’identifier quatre clusters différents dont trois concernant les Rs, FRs et Rs
+ FRs (les FRs se produisent simultanément avec les Rs) et un quatriéme cluster pour les
artéfacts.

Bien souvent, dans les signaux EEG épileptiques, la distinction entre les vrais et les faux
HFOs est une étape déterminante. Dans ce contexte, Dimpelmann et al. (Dumpelmann et al.,
2012) ont proposé des caractéristiques basées sur le calcul d’énergie a court terme (STE :
short time energy) et sur la fréquence instantanée. Ces caractéristiques ont été introduites a
'entrée d’'un réseau de neurones a base radiale (RBF : radial basis function). Depuis, avec
lintérét croissant pour les HFOs comme biomarqueurs pertinents pour le diagnostic de
I'épilepsie, plusieurs auteurs se sont penchés sur la question de leur origine physiologique.
Dans ce contexte, pour distinguer entre des HFOs physiologiques et pathologiques (comme
biomarqueur de la ZE), les équipes de Matsumoto et Cimbalnik (Matsumoto et al., 2013;
Cimbalnik et al., 2018) ont utilisé une cascade de caractéristiques temporelles et fréquentielles
comme entrée pour le classifieur SVM.

Chaibi et al. (Chaibi et al., 2014) ont considéré des caractéristiques telles que la moyenne,
I'écart-type, le nombre de passages par zéro et le maximum de la densité spectrale. Une
classification par arbres de décision (DT : decision tree) a été ensuite utilisée pour distinguer
les HFOs de l'activité de fond. Dans le méme contexte de discrimination des HFOs, Liu et al.
(Liu et al., 2016) ont considéré un modéle de mélange gaussien (GMM : Gaussian mixture
models) pour regrouper les données en HFOs et non HFOs. Le calcul d’entropies a également
été utilisé dans plusieurs recherches dans le but de caractériser I'aspect pathologique des
HFOs, telles que I'entropie approximative (Lopez-Cuevas et al., 2013) et I'entropie floue(Wan
et al.,, 2016). Pour augmenter la séparabilité entre les différentes classes des HFOs et les
IESSs, Jrad et al. (Jrad et al., 2017) ont utilisé le rapport d'énergie entre les différentes bandes
de HFOs en se basant sur les atomes de Gabor. Ensuite, un classifieur basé SVM multi-classe
a été appliqué. Récemment, I'entropie des ondelettes et I'énergie de Teager ont été utilisées
avec les algorithmes k-means et le décalage moyen (mean-shift) dans (Du et al., 2019) pour
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former des clusters de HFOs. Plus récemment, d'autres études se sont concentrées sur la
discrimination entre les différentes bandes de HFOs en utilisant I'énergie quadratique
moyenne (Lachner-Piza et al., 2020), I'énergie de la LL (Lachner-Piza et al., 2020), I'énergie a
courte durée et I'énergie de Teager (Sciaraffa et al., 2020) comme caractéristiques. Cing
algorithmes d'apprentissage automatique différents (SVM, LDA, RF, LR et KNN) ont été
utilisés dans (Sciaraffa et al., 2020) pour une multi-classification des HFOs en trois classes i.e.
Rs, FRs et Spikes (Figure 2.6).

1. SPIKE 2. RIPPLE 3. FAST RIPPLE
<80 Hz, IRR >80 Hz, FIR >250 Hz, FIR

Figure 2.6 - Exemple de HFOs. Figure adaptée de (Zijlmans et al., 2017)

2.4.1.2 Approches basées sur le domaine temps-fréquence

Nous nous intéressons dans cette section a des approches TF adaptées a la classification
des HFOs.

La représentation TF permet de décrire la variation dans le temps de contenus fréquentiels
de signaux non stationnaires (Boashash, 2016) permettant ainsi la mise en évidence de
certaines caractéristiques de ce type de signaux. Le domaine TF a été largement utilisé dans
le diagnostic de plusieurs maladies neurologiques telles que la maladie d’Alzheimer (Fiscon
et al., 2018), la classification de crises épileptiques (Krishnan et al., 2016) et des stades du
sommeil (Ghasemzadeh et al., 2019). Plusieurs études ont également intégré I'analyse TF
pour étudier la physiologie des HFOs (Axmacher et al., 2008; Bénar et al., 2010; Wang et al.,
2013; Birot et al., 2013; Burnos et al., 2014; Amiri et al., 2016).

Les HFOs présentent une signature particuliere (blobs) dans la représentation TF comme
montré sur la Figure 2.7. En effet, cette figure montre que lorsque ces événements sont
analysés dans une large bande comprenant des fréquences plus basses, ils apparaissent
généralement comme des « flots isolés » dans la bande des hautes fréquences (Jmail, 2012).
Cette caractéristique est le support sur lequel la plupart des détecteurs de HFOs basés sur
lanalyse TF (Burnos et al., 2014; Jrad et al., 2017) sont fondés. Cependant, la co-apparition
des HFOs avec une activité trés intense telle que les activités transitoires de différentes
amplitudes, formes et durées peut masquer les composantes fréquentielles de I'événement
HFOs, réduisant ainsi la possibilité d’étre étudié et analysé (Bénar et al., 2010; Jmail et al.,
2011; Chaibi et al., 2014; Amiri et al., 2016). Ceci conduit par conséquent a augmenter le taux
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de fausse classification. Néanmoins, des stratégies de traitement du signal comme le
blanchiment ou I'égalisation spectrale (Roehri et al., 2016), l'analyse en composantes
morphologiques (MCA : morphological component analysis) (Chaibi et al., 2014) ont été
suggérées pour améliorer lidentification des HFOs et les séparer des autres types
d’événements qui peuvent apparaitre dans les signaux SEEG.

Dans le cas de la classification des HFOs, différentes représentations TF ont été utilisées
comme la transformée de Stockwell (Burnos et al., 2014; Migliorelli et al., 2020) qui combine
les avantages d'une transformation de Fourier a court terme (STFT : short time Fourier
transform) et la transformée en ondelettes continue (CWT : continuous wavelet transform). De
plus, la STFT a été utilisée pour la classification de vrais HFOs vs faux HFOs a l'aide de
l'algorithme k-means (Liu et al., 2015; 2016). Plus particulierement, Liu et al. (Liu et al., 2016)
ont étudié l'utilisation de caractéristiques plus avancées telles que I'entropie spectrale, le
rapport de puissance des sous-bandes et la fréquence. Les résultats de cette étude montrent
gue ces caractéristiques sont capables de mieux discriminer les zones du début des crises
épileptiques SOZ comparées aux caractéristiques traditionnelles des HFOs telles que les
caractéristiques basées sur le calcul d’énergie (Staba et al., 2002; Gardner et al., 2007; Crépon
et al., 2010).

Récemment, le CWT a été utilisé pour classifier les HFOs en trois classes i.e. HFOs, pointes
épileptiques et HFOs avec des pointes épileptiques (Remakanthakurup Sindhu et al., 2020).
De plus, des études (Migliorelli et al., 2020; Donos et al., 2020) ont été réalisées pour classifier
les HFOs a partir des images associées a leurs représentations TF. Plus précisément, I'étude
présentée dans (Migliorelli et al., 2020) consistait a convertir chaque représentation de la
transformée en S de I'événement étudié en image binaire. Ensuite, des caractéristiques liées
a la forme de la région d’intérét (ROI : region of interest) ont été extraites de ces images
binarisées. Une classification basée GMM a été utilisé pour déterminer si la ROI correspond a
une HFO (R ou FR) ou non (i.e. artéfact). Pour distinguer les vrais et les faux HFOs, les auteurs
dans (Donos et al., 2020) ont proposé un algorithme qui traite chaque carte TF en tant
gu’image. Cet algorithme sert a I'extraction des attributs temporels et fréquentiels de chaque
événement détecté selon sa position dans I'image TF.

Le Tableau 2.1 récapitule les différentes approches temporelles et fréquentielles ainsi que
les méthodes basées sur le domaine TF associées aux différents travaux de recherche dédiés
a la classification des HFOs.
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Figure 2.7 - Représentations de différentes classes de HFOs. (A) Rs; (B) FRs, (C) Artéfact et
(D) Activités épileptiformes. Pour chaque sous-figure, sont représentés le signal SEEG a
large bande (en haut), le signal filtré de 80 a 500 Hz (au milieu) et la décomposition temps-
fréguence (en bas). Figure adaptée de (Remakanthakurup Sindhu et al., 2020)

2.4.2 Approches basées sur I'apprentissage profond

Ces derniéres années, l'apprentissage profond a été largement appliqué dans divers
domaines tels que la vision par ordinateur, la classification des images médicales et la
reconnaissance de la parole (LeCun et al., 2015; Liu et al., 2019). En Outre, I'apprentissage
profond a montré des performances remarquables dans des problémes de traitement d’'images
médicales tels que la classification des patchs d’'images pulmonaires (Li et al., 2014), la
classification des images mammographiques du cancer du sein (Kaur, 2016). L’apprentissage
profond a également prouvé son efficacité dans le diagnostic de plusieurs maladies
neurologiques (Soleimani et al., 2021), notamment la classification de crises épileptiques
(Rashed-Al-Mahfuz et al., 2021), la classification de la schizophrénie (Jie Sun et al., 2021)
ainsi que la classification de stades du sommeil (Jadhav et al., 2020).

Récemment, quelques architectures d’apprentissage profond ont été proposées Dans le
contexte de la classification des HFOs. Bernado et al. (Bernardo et al., 2018) ont développé
un algorithme basé CNN uni-dimensionnel (1D) qui a été congu pour apprendre les
caractéristiques de FRs a partir des signaux EEG en vue de distinguer leur vraie et fausse
détection. Pour une classification binaire des Rs (80-200 Hz) et des FRs (200-500 Hz), Zuo et
al. (Zuo et al., 2019) ont développé un algorithme basé sur le CNN. Ce dernier prenait en
entrée une image 2D du signal 1D filtré entre 80 et 500 Hz pour chaque type d’événement.
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Tableau 2.1 - Approches basées ML pour la classification des HFOs

Etude

Technique de classification

Classes

(Firpi et al., 2007)

Supervisée/KNN

Binaire
(HFOs/activité du fond)

(Blanco et al., 2010)

Non supervisée/K-médoides

Multi-classes
(Rs; FRs;
Rs+FRs/artéfacts)

(Dimpelmann et al., 2012)

Supervisée/RBF

Binaire
(vrais HFOs/faux HFOs)

(Matsumoto et al., 2013)

Supervisée/SVM

Binaire
(HFOs
physiologiques/HFOs
pathologiques

(Chaibi et al., 2014)

Supervisée/DT

Binaire
(HFOs/activité du fond)

(Su Liu et al., 2016)

Non supervisée/GMM

Binaire
(HFOs/bruit)

(Amiri et al., 2016)

Supervisée/SVM

Binaire
(HFOS/IESS)

(Wan et al., 2016)

Supervisée/réseaux de
neurones flous

Binaire
(HFOs/activité normale)

(Jrad et al., 2017)

Supervisée/SVM

Multi-class
(y/Hy/ Rs/IFRS/IESS)

(Du et al., 2019)

Semi-supervisée/décalage
moyen et k-moyennes

Clustering

(Lachner-Piza et al., 2020)

Supervisée/SVM

Multi-classes
(Rs, FRs; IESs+Rs;
|[ESs+FRS)

(Sciaraffa et al., 2020)

Supervisée/SVM, LDA, LR,
KNN, RF

Multi-classes
(Rs; FRs; FRs+Rs)

(Migliorelli et al., 2020)

Non supervisée/GMM

Clustering
(HFOs/non HFOs)

Les CNNs se montrent particulierement performants pour la classification des images. Dans

ce contexte, Lai et al. (Lai et al., 2019) ont développé un algorithme basé CNN pour une

classification binaire (HFOs, non HFOs) en utilisant une image TF 2D comme entrée pour le
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CNN (Figure 2.8). Cette étude est la premiére qui a exploité la capacité du CNN dans le
traitement des images TF pour la classification binaire des HFOs.




De plus, la technique d’apprentissage par transfert (TL : transfer learning) a été utilisée
aussi dans le contexte de la classification des HFOs (Zhao et al., 2020). Cette technique a été
particulierement utilisée pour (i) éviter le temps inutile nécessaire a l'apprentissage du modele
et (i) éviter les probléemes de sous-apprentissage et sur-apprentissage qui peuvent étre
engendrés par le manque de données. Pour pallier le probléme de manque de données,
Nadalin et al. (Nadalin et al., 2021) ont intégré la procédure d’augmentation de données (DA :
data augmentation), notée AD par la suite, pour générer des données artificielles en vue
d’améliorer la diversité des données d’entrainement.

Extraction des caractéristiques par CNN Classification par CNN
R g e A S P A R Vi s R Tl
: Convolutional  Pooling Convolutional ~ Pooling 11 Fully connected Ouput |
| layer layer layer layer : : layer |
[
| | - [
Image Temps-Fréquence : HFOs | |
| |
|
| fHFOs :
|
! |
|
|
|
|

Figure 2.8 - Extraction des caractéristiques et classification par CNN. Figure adaptée de (Lai
et al., 2019)

Le Tableau 2.2 récapitule les différentes approches d’apprentissage profond associées aux
différents travaux de recherche dédiées a la classification des HFOs.

Tableau 2.2 - Approches basées sur le DL pour la classification des HFOs

Etude Technigue de classification Classes
Binaire
B I, 201 1D-CNN .
(Bernardo et al., 2018) c (vrais FRs/faux FRs)
Binaire
Z l., 201 1D-CNN
(Zuo et al., 2019) c (Rs/FRs)
Binaire
Lai l., 201 2D-CNN
(Lai et al., 2019) c (HFOs/non HFOs)
Binaire
(Zhao et al., 2020) 2D-CNN/TL (Artéfacts/non artéfacts
HFOs/non HFOs)
(Liu et al., 2021) 2D-LSTM/CNN Binaire
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(vrais HFOs/faux HFOs)

(Takayanagi et al., 2021) 2D-CNN/TL Binaire
(HFOs/non HFOs)
(Nadalin et al., 2021) 2D-CNN/TL Binaire

(Rs/Rs+IESSs)

2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons en premier lieu présenté les concepts de base de cette these,
qui sont issus de deux sous-domaines de l'intelligence artificielle : 'apprentissage automatique
et 'apprentissage profond. Ensuite, nous avons rappelé les principales approches rencontrées
dans la littérature sur la classification automatique des HFOs. En effet, deux grandes familles
d’approches de classification des HFOs sont largement répandues a savoir les approches
basées sur des méthodes d’apprentissage automatique et celles basées sur I'apprentissage
profond. En fait, les méthodes d’apprentissage automatique sont généralement uniqguement
basées sur des caractéristiques extraites du plan temporel, fréquentiel ou TF de I'événement
étudié. Les méthodes d’apprentissage profond sont basées sur I'extraction de caractéristiques
et la classification des images TF a l'aide de réseaux de neurones convolutifs. Ces derniers
s’averent étre le meilleur choix pour les probléemes de classification des images. Toutefois,
d’aprés le Tableau 2.2, Il convient de noter que ces approches basées sur I'apprentissage
profond sont limitées a une classification binaire (HFOs vs non HFOs). En outre, aucune des
méthodes précédentes ne prend en compte I'ensemble de la bande des HFOs (de y a FRs).
Dans le troisieme chapitre, nous proposons de développer deux nouvelles méthodes pour la
multi-classification des biomarqueurs de I'épilepsie (i.e. HFOs et IESS) qui tiennent en compte
de la bande de fréquences de chaque événement d’intérét.
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Chapitre 3. Approches proposées

3.1. Introduction

Pour une meilleure caractérisation de la ZE, non seulement I'étape de détection des HFOs
est importante mais aussi leur classification. Comme évoqué dans le chapitre précédent,
plusieurs travaux de recherche (Firpi et al., 2007; Blanco et al., 2010; Migliorelli et al., 2020)
montrent lintérét d’étudier les différentes caractéristiques des HFOs pour I'étape de
classification. La plupart des techniques mises en ceuvre a ce jour présentent des
inconvénients, étant limitées couramment a l'utilisation de caractéristiques dans les domaines
temporel, fréquentiel et/ou temps-fréquence. Toutefois, ces caractéristiques ne permettent pas
toujours de caractériser la nature non stationnaire des HFOs et surtout de donner une
caractérisation compléte de ces événements cérébraux. Pour faire face a cette limitation, nous
proposons deux nouvelles approches pour la multi-classification des HFOs basées sur
lanalyse TF : la premiére, développée en section 3.3, est une approche d’apprentissage
machine basée sur la combinaison de certaines caractéristiques extraites de la représentation
TF des événements d’intérét avec d’autres calculées a partir de 'image TF binarisée associée.
Ce couplage (ou combinaison) a pour objectif de fournir une caractérisation compléte des
événements d’'intérét. La deuxiéme approche, développée dans la section 3.4, vise a fournir
une méthode de multi-classification automatique des HFOs basée sur le CNN. Récemment,
les CNNs ont montré leur capacité a obtenir de trés bonnes performances mais ces
performances dépendent généralement de la quantité de données utilisée pour I'entrainement.
Ainsi, nous nous intéressons a 'augmentation de données (AD) qui peut s’avérer efficace sur
une base de données limitée. De ce fait, nous intégrerons cette procédure pour générer de
nouvelles images TF et évaluer son impact sur la performance du modéle CNN proposé.

Dans ce chapitre, nous commencerons par une description détaillée des données cliniques
et bruitées utilisées. Ensuite, nous présenterons la méthodologie adoptée pour les deux
approches proposées.

3.2. Bases de données

Dans ce travail, deux types de bases de données ont été utilisées pour évaluer la
performance des approches proposées : la premiere contient des signaux SEEG réels
enregistrés lors de I'évaluation pré-chirurgicale de patients épileptiques et la deuxiéme base
de données concerne des versions bruitées des signaux SEEG collectés dans la premiére
base de données. Pour I'ensemble de signaux étudiés, la vérité terrain est disponible (type
des événements HFOs, rapport signal sur bruit (SNR : signal to noise ratio)).
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3.2.1 Données cliniques

Les signaux SEEG réels ont été recueillis chez cinq patients souffrant d'épilepsie réfractaire
dans le service de neurologie du centre hospitalo-universitaire (CHU) de Rennes, France. Ce
suivi faisait partie de I'évaluation clinique pré-chirurgicale habituelle des patients et visait a
délimiter les zones cérébrales épileptogenes. Tous les patients ont donné leur consentement
éclairé pour participer aux études de recherche.

Un systéme d'enregistrement 256-Brain Quick (Micromed, Italie) avec une fréquence
d'échantillonnage de 2048 Hz a été utilisé pour I'acquisition des données. Le marquage visuel
des événements HFOs a été effectué par deux experts indépendants au Laboratoire
Traitement du Signal et de 'lmage (LTSI, Inserm U1099) de I'Université de Rennes 1. Un
nombre total de 5174 événements marqués ont été employés dans le présent manuscrit. En
effet, cing classes différentes y, Hy, Rs, FRs et IESs sont prises en considération dans la
procédure d'annotation : y (1015), Hy (1032), Rs (1053), FRs (1071), et IESs (1003) (les
nombres entre parenthéses correspondent aux nombres d’événements de ces classes).

3.2.2 Données bruitées

Pour évaluer la robustesse des approches proposées, des données bruitées ont été
utilisées. Ces données ont été générées en ajoutant une activité cérébrale de fond simulée a
des événements réels de type de ceux décrits ci-dessus. Toutefois, cette nouvelle base
contient davantage d’événements que la base précédente. Dans le cas présent, les
événements annotés sont : y (4640), Hy (5565), Rs (6495), FRs (6495), et IESs (4640) (les
nombres entre parenthéses correspondent aux nombres d’événements de ces classes).
L'activité de fond a été simulée au moyen d'un modéle computationnel de population neuronale
ou des fonctions sigmoides ont été utilisées pour contréler le niveau d'activité de fond. Le SNR
a été défini pour contréler le rapport entre I'événement d'intérét et l'activité de fond. Cela
permet d'évaluer la robustesse des approches proposées pour six valeurs de SNR (-10, -5, 0,
5, 10 et 15 dB). Pour plus de détails sur cette base de données bruitées, le lecteur peut se
référer a (Jrad et al., 2017).

3.3. Approche 1 — Classification des oscillations hautes fréquences basée sur la
combinaison des caractéristiques extraites de la représentation TF et celles liées
a I'image TF associée

Nous détaillons dans cette section la premiere approche proposée dans ce manuscrit
(Krikid et al., 2022). Il s’agit d’'une approche basée sur le ML et visant a classifier les HFOs et
IESs. L’idée principale de cette approche repose sur la combinaison entre les caractéristiques
extraites a partir d'une représentation TF des événements d'intérét avec d’autres
caractéristiques extraites a partir de limage TF binarisée associée a cette derniére
représentation. L’'ensemble des caractéristiques est ensuite utilisé pour construire le modéle
de classification. A ce titre, nous avons testé quatre algorithmes de classification supervisée :
le SVM, le KNN, le RF et le NB. Un intérét particulier a été réservé a 'algorithme SVM dans la
mesure ou il a montré les meilleures performances par rapport aux autres classifieurs comme
cela sera développé plus en détail dans le chapitre 4. Un organigramme décrivant les
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principales étapes de I'approche proposée est donné a la Figure 3.1. Une description détaillée
de chaque étape de cet organigramme est présentée dans les sous-sections suivantes.

Acquisitionde
signaux iEEG

|

Prétraitement

de données
{ Représentation Binarisation :
: TF TF
Transformée Méthode
enS d’Otsu

...........................................................................................

Extraction des
caractéristiques

! 1

Multi-
classification

L

HFOs classifiées:
yIHy/Rs/FRs/IESs

Figure 3.1 - Organigramme proposé pour la multi-classification des HFOs et IESs

3.3.1 Notations

Dans la suite, les matrices sont désignées par des lettres majuscules en gras italique, i.e.,
A, les vecteurs sont désignés par des lettres minuscules en gras italique, i.e., a et les scalaires
sont désignés par des lettres minuscules en italique, i.e., a. De plus, le (i, j))éme €lément de la
matrice A et la ieme composante du vecteur x sont notés respectivement par A(i, j) et x(i).

Par ailleurs, le symbole | . | désigne soit la fonction de valeur absolue des nombre réels, soit

le module en cas d’argument complexe. De plus, les symboles T et * représentent
respectivement les opérateurs de transposition et de convolution.
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3.3.2 Preétraitement des données

Aprés I'étape d’acquisition des données SEEG, suit une étape de prétraitement comme
indiqué sur la Figure 3.1. Etant donné que les événements d'intérét annotés (i.e. y, Hy, Rs,
FRs et IESs) dans notre base de données ne sont pas de méme durée, I'étape de
prétraitement consiste a représenter chaque événement d’intérét en un segment d’une durée
de 200 ms. Cette période de 200 ms correspond a la moyenne de toutes les périodes
d'événements labélisés dans la base de données. Ceci permet de couvrir suffisamment
chaque événement sans aucune perte d’information utile. Par la suite, chaque événement
d’intérét de 200 ms est centré de sorte que chaque événement dure de -100 ms a +100 ms.

3.3.3 Analyse temps-fréquence

Les représentations TF permettent de capturer la variation instantanée du contenu
fréquentiel d’'un signal non stationnaire (Boashash, 2016). Les signaux EEG étant non
stationnaires, I'analyse TF est par conséquent une pratique courante dans I'analyse de ces
signaux et plus particulierement pour le diagnostic de troubles neurologiques tels que
I'épilepsie (Yan et al., 2019; Mandhouj et al., 2021; Yildiz et al., 2021). Bien souvent, pour
atteindre de bonnes performances de classification des HFOs, |'extraction de caractéristiques
TF pertinentes nécessite une outil TF permettant une représentation meilleure du contenu des
événements HFOs. La transformée de Stockwell (transformée en S) est une méthode
puissante d'analyse TF introduite initialement pour traiter les données provenant de I'analyse
numérique sismique (Stockwell et al., 1996). C’est une technique de localisation spectrale qui
combine des éléments de la transformée en ondelettes (WT : wavelet transform) et de la STFT.
Cette méthode a été largement utilisée dans des applications en neurosciences telles que
l'identification de la maladie d’Alzheimer (Soleimani et al., 2021), la classification des stades
du sommeil (Ghasemzadeh et al., 2019) et la classification de crises épileptiques (Rashed-Al-
Mahfuz et al., 2021). Comparée a d’autres transformations TF telles que la transformée de
Wigner-Ville (Stockwell, 2007; Ghasemzadeh et al., 2019), la transformée en S présente une
meilleure résolution TF. En effet, la forme quadratique de la transformée de Wigner-Ville
entraine généralement I'apparition de termes croisés d’interférence (Boashash, 2016) dans le
cas de signaux multi-composantes, ce qui rend l'interprétation visuelle de la représentation TF
plus difficile. Par conséquent, avec les avantages cités ci-dessus, la transformée en S présente
un outil approprié pour notre étude.

Soit x[n],n =0,1,2,..., N — 1, une série temporelle a temps discret correspondant a un
signal temporel continu donné, ou N désigne le nombre d'échantillons. La transformée en S
de x[n] calculée a un facteur de décalage temporel k € {0, ..., N — 1} donné et a un point
fréquentiel m € {0, ..., M — 1}, ou M représente le nombre de points fréquentiels, est définie
comme sulit :

=

-1
S[k,m]= ) x[n]ow[k —n, m]e_iZ”%k (3.1)
0

S
1]

ou w[k — n,m] est une fonction d'ondelette mére spécifique donnée par :

|m| anZ

v Zne 2M?2 (3.2)

wlk —n,m] =
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La transformée en S étant appliquée a chaque événement d’intérét, une représentation TF
associée a chacun de ces événements est disponible. Notons qu’afin d’éviter I'effet de bord
lié a la transformation TF, une fenétre de Hanning de 200 ms a été préalablement appliquée
a chaque événement d’intérét. Un exemple de la représentation TF d’'un FR est illustré sur la
Figure 3.2.
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Figure 3.2 - Exemple d’un événement HFO de type FR
() : représentation temporelle, (b) : représentation TF

3.3.4 Extraction des caractéristiques

Dans cette étape, qui est le cceur de notre approche, les caractéristiques sont extraites non
seulement de la représentation TF conventionnelle (Boashash, 2016) de chaque événement
d’intérét mais aussi de I'image TF binarisée associée. Cette derniere permet d'utiliser des
caractéristiques spécifiques dans le domaine de l'analyse et du traitement des images.
L’ensemble des caractéristiques extraites permet de donner une description compléte de
'événement dintérét dans l'espace TF. Nous détaillons dans la suite les différentes
caractéristiques déduites de la représentation TF et celles extraites de 'image TF binarisée.

3.3.4.1 Caractéristiques extraites de la représentation TF

Les caractéristiqgues extraites de la représentation TF ont pour objectif de caractériser la
variation, la distribution ainsi que la concentration de I'énergie du signal considéré dans le plan
TF comme nous le verrons dans cette section :

- Leflux Temps-Fréquence (TFs,) : une mesure de la variation de I'énergie du signal
dans le plan TF. Elle est définie par :

N-1-IM—-1-r

TFepy [L1] = Z Z IS[n+ 1,m + 1] — S[n,m]| (3.3)

n=0 m=0



ou S[k,m] = |S [k, m]| 2. Trois directions possibles sont considérées dans cette étude pour
le calcul du flux TF :

(i)
(if)
(iii)

Selon I'axe des temps (i.e., I = 1, 7 = 0), notée TFyx1 = TFfx[1,0];
Selon l'axe des fréquences (i.e., [ = 0, r = 1), notée TFrpy; = TFrp,[0,1];

Selon les axes de temps et de fréequences (i.e., [ =7 =1), notée TFfy 3 =
TFﬂux[l,l].

La platitude Temps-Fréquence (TF,atituge) © UNe mesure permettant de quantifier
'uniformité de la distribution de I'énergie du signal dans le plan TF. Elle est définie par :

- 1

F _ IIn=0 [T;m=5 S[n, mIMN
platitude — 1 NeloM-1&
mano Zm:OS[nﬁ m]

(3.4)

Il est a noter qu’une platitude élevée indique que I'énergie est uniformément distribuée
dans la représentation TF tandis qu’'une platitude faible indique que I'énergie est
concentrée dans des régions spécifiques (Boashash, 2016).

La concentration d’énergie (EC) : une mesure permettant de quantifier la
concentration de I'énergie du signal dans le plan TF. Elle est définie par :

N-1M-1
EC = ( S[n, m]1/2> (3.5)

Il est & noter que, pour les signaux dont I'énergie est répartie sur tout le plan TF, la
mesure EC est élevée, alors que la valeur de cette mesure est petite pour les signaux
ayant une énergie concentrée dans certaines zones (Boashash, 2016).

Caractéristiques statistiques : les caractéristiques statistiques telles que la
moyenne u, I'écart-type o, le skewness sk, le kurtosis ku et le coefficient de variation
cv sont également prises en compte. Classiquement, ces caractéristiques sont
employées séparément, soit dans le domaine temporel, soit dans le domaine
fréquentiel (Boashash, 2016). Récemment, elles ont été étendues au domaine TF et
définies respectivement par :

1 N M
U= mz Z S[n, m] (3.6)

N M
o= ﬁz z (S[n,m] — p)? (3.7)
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N M
k= |— Z Z(ﬂn,m] — w3 (3.8)

MNg? L
N M
MNO'4Z Z( nm] = u)* (3.9)
n=1lm 10-
cv = o (3.10)

3.3.4.2 Caractéristiques extraites de I'image TF binarisée associée

En plus des caractéristiques extraites de la représentation TF de chaque événement
d’intérét, d'autres caractéristiques liées a lI'image associée a cette derniere représentation sont
également considérées. Ainsi, deux transformations de la représentation TF originale sont
effectuées : (i) la binarisation et (ii) le calcul du gradient de I'image binarisée. Des
caractéristiques liées a l'image sont ensuite extraites de I'image binarisée et de son image
gradient comme précisé ci-dessous.

- Caractéristiques extraites de I'image binarisée

Dans cette étape, nous proposons de procéder a une segmentation par binarisation de
limage TF. Ainsi, la représentation de chaque événement d’intérét est transformée en une
image en niveaux de gris codée sur 8 bits comme illustré sur la Figure 3.3. Ensuite, I'image en
niveaux de gris obtenue est binarisée a l'aide de la méthode d'Otsu (Otsu, 1979). Cette
méthode permet de classifier les pixels de 'image en deux classes (noir et blanc). Les pixels
appartenant a la classe « pixel blanc » sont ceux dont l'intensité est supérieure ou égale a un
seuil prédéfini (Otsu, 1979). Ce seuil optimal est déterminé de telle sorte que la variance intra-
classe soit minimale. Ainsi, pour chaque image binaire obtenue, désignée ici par Y, des
caractéristiques géométrigues sont extraites. Ces derniéres caractéristiques peuvent étre
calculées en utilisant le moment M,, , d'ordre (p,q) € N X N de l'image défini par :

N-1M-1
nPm?Y(n,m) (3.11)

=0 m=0

3

A partir du calcul des moments, nous obtenons les caractéristiques géométriques suivantes :

(1) L’aire : le nombre de pixels constituant le segment dans l'image
AiT‘e = MO,O
(ii) Le périmétre : le nombre de pixels de l'image constituant le contour du segment

Périmeétre = (M3 + My ;)?
(iii) La compacité : une mesure reflétant la forme du segment dans I'image binarisée
périmetre?

Compacité =
P Surface
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(iv) Le centroide : correspond respectivement aux deux coordonnées temporelles et

fréquentielles du centre de chaque événement d’intérét détecté dans l'image

. ., L e - M M,
binarisée. Il est défini par (ﬁﬂ>
Moo " Moo

- Caractéristiques du gradient de I'image

Le calcul du gradient d’'une image TF permet de capturer et de caractériser la forme du
contour de I'événement d’intérét. Dans notre étude, pour chaque événement d’intérét, le
gradient de I'image binaire Y est calculé en convoluant cette derniere avec l'opérateur de

gradient h = [—1 0 1]. Cette convolution est effectuée séparément dans les directions temps
et fréquence :

G,= Y+h (3.12)
Gr= Y+h (3.13)

ou G, et Gy sont respectivement les gradients de Iimage suivant les deux axes temps et
fréquence.

Ensuite, le module, T, du gradient obtenu (Merabet, 2013) est calculée comme suit :

= ’Gtz +Gf° (3.14)

Une fois limage du gradient calculée, sa norme L1 est considérée comme une
caractéristigue quantifiant la parcimonie du contour dans I'image TF binarisée associée a
'événement d’intérét. Cette norme est définie par :

-1M-1

N
Iy = IT(n, m)] (3.15)

=0 m=0

3
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Figure 3.3 - Représentation des événements HFOs et IESs dans le domaine temporel (premiére ligne) (i) Plan TF (deuxieme ligne), (ii) Image en
niveaux de gris (troisieme ligne), (iii) Image TF binarisée (quatrieme ligne) et (iv) gradient de I'image (cinquieme ligne)
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Tableau 3.1 - Synthése des différentes caractéristiques utilisées

Type Nom Formule
-1-lM-1-
Flux TF TFruy [1,7] Z Z IS[n+1,m + 1] — S[n,m]|
n=0 m=0
TIN=A 1Mz 5T ] L
-z —oS[n, m]mN
Platitude TF TFpiatitude = 1n — = _
TN Zn=0 Zm=0S[n,m]
_ N—1M-1 2
Concentration — 1/2
d’énergie EC= z S[n,m]
n=0 m=0
1 N M
Moyenne U= —Z Z S[n,m]
L MN
Caracteristiques n=1m=1
lies ala
représentation TF ) N M
Ecart-Type o= _Z Z S[n,m] — u)2
= ) Glml - w
n=1m=1
N M
Skewness k ! Z Z(g[ ] )3
sk = n,m| —
MNo? #
n=1m=1
1 N M
Kurtosis = Z Z S — )
u= (STn,m] — 1)
n=1m=1
Coefficient de —
variation U
Aire Surface = My
Périmetre Périmetre = (M3 + My ,)?
s L . Périmetre?
Caractéristiques Compaciteé Compacité = i face
liées & limage TF urface
M o M
Centroide (—1'0 Pt >
MO,O MOO
N-1M-1
Norme L1 1Tl = |l (n,m)|
n=0 m=0
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Finalement, toutes ces caractéristiques (caractéristiques extraites de la représentation TF
et caractéristiques liées a 'image TF binarisée associée) sont combinées dans un vecteur de
caractéristiques. Ce dernier sera utilisé par la suite pour I'entrainement du classifieur.

3.3.5 Les classifieurs

Comme mentionné précédemment, quatre algorithmes de classification supervisée ont été
utilisés, a savoir : SVM, KNN, RF et NB dont les principes sont brievement rappelés dans les
sous-sections suivantes.

3.3.5.1 Machine a vecteurs de support multi-classes

La machine a vecteurs de support (SVM) également nommée séparateur a vaste marge et
simplifié par 'acronyme anglais SVM est un algorithme d’apprentissage supervisé introduit en
1995 (Cortes et al., 1995) et congu pour traiter des données a grandes dimensions. Il est
particulierement adapté pour la classification binaire, c’est-a-dire pour discriminer entre deux
classes de données. Il a été ensuite étendu au cas d’une classification multi-classes grace a
la stratégie « un-contre-tous » (Guermeur, 2007). La classification par SVM consiste a
chercher I'hyperplan maximisant la séparabilité entre les classes dans l'espace des
caractéristiques ou dans un espace transformé de ces derniéres. En effet, lorsque la
séparabilité entre les différentes classes n’est pas évidente dans le domaine de représentation
initial des caractéristiques, une transformation par une fonction dite noyau, notée ici ¢, est
ainsi appliquée. Cette transformation permet, dans I'espace transformé, la mise en évidence
des classes linéairement séparables et par conséquent une meilleure définition de I'hyperplan
séparateur.

A titre illustratif, supposons, dans le cas d'une classification binaire, que les données
d’apprentissage sont constituées de (i) N vecteurs x;,1 < i < N, des caractéristiques extraites
a partir des événements d’intérét et (ii) de leurs N annotations (labels), y; € {—1,+1} Vi €
{1,---, N}, associées. Ces données d’apprentissage ont pour objectif d’apprendre un classifieur
f(x) tel que :

fx) =wigp(x)+b (3.16)

ou w est un vecteur de poids, ¢ (x) un vecteur de caractéristiques transformées et b un biais.
En effet, 'algorithme SVM consiste a trouver I'hyperplan séparateur en résolvant le probléme
d’optimisation suivant :
argmax argmin dist(x;, w, b)
w,b ' (3.17)
s.t. yy(w'gp(x)+b)=0, Vi€ {1,---N}

avec dist(x;,w,b) la distance Euclidienne entre le point ¢(x) dans l'espace des
caractéristiques considérées et I'hyperplan défini par w'¢(x) + b = 0. Le rble de la contrainte
figurant dans le probléme d'optimisation est de privilégier une frontiere de décision
garantissant une classification correcte de toutes les données d’apprentissage. A l'issue de
cet apprentissage, la réponse de f a un nouveau vecteur x, sera égale a sign(f (x4)) ou sign
est la fonction signe.
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Concernant notre étude, le noyau de fonction radiale (RBF : radial basis function) gaussien
est utilisé. La fonction RBF est définie comme exp(—p||x; — x;||3) ou x; et x; (i # j) sont deux
vecteurs de caractéristiques de deux exemples différents de la base d’apprentissage et
dénote la largeur de la fonction RBF. Afin d’éviter un possible phénomeéne de sur-
apprentissage/sous-apprentissage du modele, la technique de régularisation des poids, w, est
utilisée. Une telle procédure se traduit par un terme de régularisation, par exemple de type
norme L2, & rajouter a la fonction de colt du probléme (3.17). Il convient de noter que I'ajout
d’'un terme de reégularisation suscite un choix judicieux du paramétre de régularisation associé,
notée C dans ce manuscrit. Une stratégie sur le choix des parametres § et C sera présentée
dans le chapitre 4.

3.3.56.2 Algorithme des K-plus proches voisins

L'algorithme des k-plus proches voisins (KNN) est un algorithme d’apprentissage
automatique supervisé, a la fois simple et puissant pour des taches de classification et
régression. Cette méthode a été introduite pour la premiere fois en 1951 par Fix et Hodges
(Silverman et al., 1989). Ensuite, de nombreuses extensions de ces méthodes ont été publiées
(Tibshirani et al., 2008). Dans le contexte de classification, I'algorithme KNN prédit la classe
de 'exemple courant comme étant la classe la plus souvent représentée parmiles k exemples
d’apprentissage définis dans un voisinage de I'exemple étudié. En d’autres termes, la classe
prédite d’'un exemple donné correspond au « vote de la majorité » des k exemples définis dans
un voisinage de I'exemple courant.

Plus précisément, supposons a titre illustratif le cas d’'une classification binaire et
définissons une fonction cible g(x) = y qui associe un exemple x; (vecteur de caractéristiques)
d’apprentissage a I'une des deux classes (i.e. y € {—1,1}). Supposons ensuite que 'ensemble
OF ={(x},¥}), -, (xF,y€)} des K -plus proches voisins a x; est défini selon une métrique
donnée telle que la distance Euclidienne définie par :

m
At = [ ) = 1) Vn € {1, N} (3.18)
1=1
La classification de I'exemple x; par I'algorithme KNN peut étre alors formulée comme étant

la solution du probléme d’optimisation suivant :

K
yi = argmax z 5y, g(x1)) (3.19)
i=1

ye{-1,+1}

ou la fonction Kronecker Delta, §, est donnée par :
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(1, sia=b
8(a,b) = {O, sia# b (3.20)

3.3.5.3 Laforét aléatoire

La forét aléatoire (RF) est une technique de régression et de classification supervisée
introduite en 2001 (Breiman, 2001). Plus précisément, c'est une collection de K €
N\{0} arbres de décision structurée, chaque arbre caractérisé par un vecteur aléatoire 8, k =
{1,...,K}. Chaque vecteur 6, est généré de maniére indépendante des vecteurs précédents
0,,0,,-,0,_,. De ce fait, les K vecteurs 64,0,,:-,0, sont supposés indépendants et
identiquement distribués. Supposons que y, x = fr(x4,04) SOit la classe prédite par le keme
arbre a partir d'un exemple d’entrée x, grace a un classifieur associé f;, la classe predite par
la forét aléatoire est alors obtenue par une procédure d’agrégation par vote :

y&F = vote majoritaire {yg1,, Yqx}

Il convient de noter que le processus de classification du kéme arbre de décision consiste
essentiellement a partitionner I'espace des caractéristiques en un ensemble de M régions
R\, m € {1, -+, M} (nceuds, feuilles) et y définir un modeéle simple de réponse associé que nous
notons ici par py.. Cette procédure de partitionnement est séquentielle. Plus précisément,
I'espace des caractéristiques est dans un premier temps partitionné en deux régions et chaque
région est ensuite partitionnée en sous régions et ainsi de suite. Ce partitionnement s’arréte
lorsqu’un meilleur compromis entre la taille de I'arbre et la performance de classification est
atteinte. Concernant le modéle de réponse py,, il est défini comme étant la proportion de la
classe c (ex.c € {—1,+1} dans le cas d’'une classification binaire) dans la région R} et il est
donné par (Tibshirani et al., 2008) :

1
Pe=mm ) 10i=0) 321)
) Nk

m
X{ERp

ol Ni* est le nombre d’'exemples x;7,1 € {1,---, N} dans la région R} et I est la fonction
indicatrice. Par conséquent, la classe predite ¢, de 'exemple de x;,, introduit a I'entrée de

la région R, est obtenue en résolvant le probléme d’optimisation suivant (Tibshirani et al.,
2008) :

(3.22)

m __ m
Ckq = argmaxpy. .
c

Ensuite, la classe y, , prédite a I'échelle du kéme arbre de décision est donnée par :

M
(3.23)
Vg = Z c,’(’,‘ql(xq € R,)
m=1
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3.3.5.4 Le classifieur naif bayésien

Le classifieur naif bayésien (NB : naive Bayes) (Lewis, 1998) est une approche probabiliste
de classification. Elle est essentiellement fondée sur I'hypothése de l'indépendance
conditionnelle entre les vecteurs des caractéristiques de la base d’apprentissage. Plus
précisément, ces derniers vecteurs sont supposés indépendants lorsqu’ils sont conditionnés
par une classe donnée. Cette hypothése est formalisée mathématiquement pour un vecteur
donné x, par :

p(xq|y) = ﬂp(xq(i)ly) (3.24)

Il convient ici de mentionner qu’une telle hypothése d’'indépendance conditionnelle n’est
généralement pas vérifiée en pratique d’ou le terme "naif". Par conséquent, la classe prédite
d'un exemple x, donné est obtenue en maximisant la probabilité a posteriori de la classe (i.e.
label) :

o = argmax p(yx,) = M2, p(x,D]y) p») (3.25)

ye{-1,+1} P(xq)

Notons ici que le probléme d’optimisation ci-dessus concerne le cas d’une classification
binaire mais une généralisation au cas d’'une classification multi-classes (plus que deux
classes) est immédiate. Il convient de noter aussi qu’il existe trois implémentations
couramment utilisées du classifieur NB selon le choix de la distribution P(x,()|y):

gaussienne, multinomiale ou de Bernoulli.

3.3.6 Synthése

Dans cette premiére partie, nous avons proposé une premiére approche qui est basée sur
la combinaison de caractéristiques extraites directement de la représentation TF avec celles
lites a I'image TF binarisée associée (Krikid et al., 2022). Cette approche présente une
premiére exploration de l'intérét de combiner différentes caractéristiques TF extraites de deux
domaines de représentations différents a savoir le plan TF et son image TF binarisée associée
dans le cadre de la multi-classification des HFOs. Par la suite, nous avons poursuivi nos
recherches en nous intéressant aux techniques d’apprentissage profond et nous présentons
ci-aprés notre deuxieme approche de multi-classification basée sur le CNN.

3.4. Approche 2 — Multi-classification de HFOs basée sur I'apprentissage profond

L’approche ML présentée précédemment est basée sur I'extraction manuelle de différentes
caractéristiques liées a la représentation TF et a I'image TF binarisée associée. Toutefois,
I'extraction manuelle de ces caractéristiques s’avére étre une tache relativement complexe car
elle nécessite, pour certaines caractéristiques, de considérer plusieurs étapes intermédiaires
de calculs. En outre, le choix des caractéristiques et leur pertinence dépendent fortement de
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I'expertise du traiteur de données. Cela présente des limitations majeures pour I'approche ML.
Par conséquent, nous nous sommes tournés vers une approche d’apprentissage profond pour
remédier a ces limitations.

L’apprentissage profond (DL) suscite depuis quelques années beaucoup d’intérét au vu de
ses résultats encourageants dans différents champs d’application. L’avantage principal du DL
est de remplacer l'investigation manuelle des caractéristiques par une extraction automatique
a partir de données brutes. Motivé par une telle particularité, notre choix de la technique DL
pour remédier a la limitation de l'approche ML était évident. De plus, convaincus par la
pertinence d’'une classification basée sur I'association entre la représentation TF des HFOs et
les images TF correspondant, nous avons choisi de poursuivre cette deuxieme partie de these
en considérant une approche de DL basée sur ces derniéres images TF. Dans ce cas, le
probléeme de la classification des HFOs est considéré comme étant un probleme de
reconnaissance d’images. Parmi les différentes architectures proposées de réseaux de
neurones pour le traitement d’images telles que les cellules LSTM (long short-term memory)
(Hochreiter et al., 1997), les RNNs (Werbos, 1990) ou encore les CNNs, nous avons opté pour
cette derniere architecture. Ce choix est justifié par les bonnes performances rapportées du
CNN dans différents domaines d’application tels que le traitement d'images (par exemple,
classification, détection et reconnaissance d’objets, etc.) (Simonyan et al., 2015; Szegedy et
al., 2014) et la classification des signaux EEG (Madhavan et al., 2020; Gupta et al., 2021). Le
CNN évite avec succes la nécessité d'un processus d'extraction et de sélection de
caractéristiques en offrant une capacité a extraire des caractéristigues permettant une
caractérisation riche des images d’entrée. Tous ces avantages nous aménent dans ce
manuscrit a utiliser le CNN pour la classification des HFOs et les IESs. Un organigramme de
'approche proposée est présenté a la Figure 3.4. De plus, une description détaillée de chaque
étape de cet organigramme est donnée dans les différentes sous-sections ci-apres.
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Figure 3.4 - Organigramme du framework proposé pour la mutli-classification des HFOs
basée sur le CNN

3.4.1 Prétraitement et génération des images TF via la transformée en S

Cette étape de prétraitement est identique a celle évoquée dans la section 3.3.2 et consiste
a représenter les événements d’intérét annotés dans notre base de données sur des fenétres
temporelles de 200 ms. Ensuite, la transformée en S (Stockwell, 2007) est utilisée pour la
génération de la représentation TF pour chaque type d’événement (i.e. y, Hy, Rs, FRs et IESS).
Les images TF ont une taille d’origine de 400 x 500 pixels. La taille de ces images TF est
ensuite réduite a 224 x 224 comme couramment utilisée dans la littérature (Shuvo et al., 2020;
Aslan, 2022) afin d’accélérer l'apprentissage du modéle sans que cela n’altére
significativement la qualité des images.

3.4.2 Multi-classification des HFOs via le CNN

Dans cette section, la deuxiéme approche proposée pour la muti-classification des HFOs
et IESs basée sur le CNN est présentée. Dans ce travall, la taille de notre base de données
SEEG (décrite dans la section 3.2) est limitée. Ceci engendre potentiellement un probleme de
sous-apprentissage/sur-apprentissage du modéle et par conséquent une dégradation de sa
performance de classification. Afin de remédier a ce probléme, la technique d’AD est une
solution possible (Salamon et al.,, 2017). L’AD consiste a générer, par différentes
transformations appliquées aux données disponibles, de nouvelles données qui seront par la
suite ajoutées aux données initiales. Par conséquent, la taille de la base finale de données est
significativement supérieure a celle des données initiales. Dans le but d’évaluer I'apport de
FAD sur la qualité de classification, nous investiguons deux schémas différents de
classification par CNN, sans et avec AD comme illustré sur la Figure 3.4. Il convient de noter
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que la procédure de 'AD n’a, a notre connaissance, jamais été auparavant mise en ceuvre
dans le contexte de la multi-classification des HFOs et IESs.

3.4.2.1 Schéma 1: multi-classification des HFOs basée CNN sans augmentation de
données

L’architecture proposée du modéle CNN, comme illustré sur la Figure 3.5, comprend une
couche d’entrée correspondant aux images dentrée a 3 canaux (RGB) de dimensions
224 x 224. Les images d’entrée sont passées a travers quatre blocs de couches profondes de
convolution. Chaque bloc comprend quatre couches successives : convolution, normalisation
par lot (BN : batch normalisation :), activation par la fonction ReLU et Pooling 2D.

Concernant la couche de convolution, chaque image a l'entrée de cette couche est
convoluée avec un filtre de taille 3 x 3 avec un pas de convolution bien défini : 1 pour convl,
2 pour conv2-conv4. En plus, I'ajout des zéros autour de I'image d’entrée (padding en anglais)
a été adopté dans notre architecture. Ensuite, les sorties de toutes ces couches sont aplaties
avant de les appliquer au processus de classification. Pour la partie classification, notre
architecture comprend deux couches entierement connectées (FC : fully connected) notées
respectivement « FC1 » et « FC2 ». Ces couches sont ensuite suivies par une couche de
dropout avec un taux égal a 0,5. Le dropout (Srivastava et al., 2014) consiste a « déconnecter
» temporairement des neurones pris aléatoirement a chaque itération afin de diminuer le
nombre de paramétres du réseau et de mettre a jour un nombre réduit de poids. Les autres
neurones doivent donc compenser cette absence. Cette technique a pour objectif de rendre le
réseau de neurones plus robuste au phénomene de surapprentissage. Enfin, une couche de
sortie Softmax est ajoutée pour prédire la classe finale.

Concernant la fonction d’activation utilisée, la fonction ReLU a été appliquée a la sortie de
chaque couche d’activation. L'étape de Max pooling utilisée aprés I'activation par la fonction
RelLU réduit la dimensionnalité spatiale des cartes des caractéristiques extraites et aide a
extraire les caractéristiques les plus informatives. La couche de normalisation par lot (BN)
(loffe et al., 2015) est placée entre la couche de convolution et la couche d’activation ReLU.
Le role de cette couche BN est (i) de normaliser la carte des caractéristiques afin que le modéle
CNN devienne plus efficace méme avec un petit nombre de paramétres et (ii) d’accélérer le
processus d’apprentissage.

Conv1
— Conv2 Conv3
emm— N Conv4
- — FC1 FC2
IR S8 (T
@23% 5235 @ZDE S £ 23|8 é
_I_ —_—
5“3&0?"%&3&38‘@:0@8‘%%68 I3 Ecn@g 2|E
O | 11O 1% | 1o [FI%| |IS] |IEl]| | (S al (8
@ [0 © é (1N
L \= /A —

Figure 3.5 - Schéma 1 : architecture du modéle CNN
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3.4.2.2 Schéma 2 : multi-classification de HFOs basée CNN avec augmentation des
données

Généralement, une des principales limites a I'application de modeéles d’apprentissage
profond tels que le CNN est la quantité limitée de données. Plus la taille des données
d’entrainement est importante, meilleure est la précision du modéle. Globalement, obtenir un
volume assez important de données est toujours une question critique lorsqu’il s’agit de
données médicales comme les enregistrements SEEG. Pour faire face a cette contrainte forte,
I'AD est une procédure communément pratiquée dans le domaine de I'apprentissage profond
et, par conséquent, elle est adoptée ici.

L’AD est une technique permettant, comme mentionné précédemment, d'augmenter la taille
de données utilisées pour entrainer le modéle en ajoutant davantage d’exemples synthétiques
a I'ensemble des données d'entrainement (Salamon et al., 2017). Cette technique consiste
concrétement a appliquer certaines transformations sur I'ensemble initial d’apprentissage afin
de créer de nouveaux exemples artificiels (synthétiques) sans modifier la nature de la classe
a détecter. La technique de I'AD permet alors d’augmenter artificiellement la taille de
I'ensemble d'apprentissage sans avoir besoin d’acquérir de nouvelles données et par
conséquent obtenir une meilleure généralisation du modéle. Plusieurs études ont récemment
montré que la performance du systéme de classification peut étre améliorée grace a la
technique de I'AD (Zhang et al., 2020; Ssekidde et al., 2021; He et al., 2021). Dans le cadre
de la classification des HFOs, la procédure d’AD a ét€, a notre connaissance, uniquement
utilisée dans I'étude de Nadalin et al. (Nadalin et al., 2021) dans le contexte de classification
binaire (Rs et spikes).

Concernant notre étude, les transformations suivantes sont appliguées, de maniére
aléatoire, en amont aux images TF d’entrainement : le retournement (« flipping » en anglais),
la rotation, I'ajout d’un bruit gaussien & moyenne nulle avec un écart-type o = 0.05 (voir Figure
3.6). Une fois que les images TF augmentées sont générées, elles sont mélangées avec les
images originales. Finalement, le nouvel ensemble d’'images est introduit a I'architecture
proposée du CNN (voir Figure 3.7).

65



(a) (b) (c) (d)

Figure 3.6 - Exemple d’'images augmentées pour chaque classe (y, Hy, Rs, FRs et IESS)

(a) image TF originale, (b) retournement, (c) rotation, (d) ajout d’'un bruit gaussien
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Figure 3.7 - Schéma 2 : architecture du CNN avec 'augmentation des données
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3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, deux nouvelles approches ont été proposées pour la multi-classification
des HFOs et IESs. Nous avons introduit dans un premier temps une approche basée ML et
dans un second temps une approche basée DL. L’approche basée ML repose sur la
combinaison entre les caractéristiques extraites directement du plan TF des événements
d’intérét avec celles liées a 'image TF binarisée associée. L’objectif principal est de fournir
une description compléte et riche des événements HFOs dans le plan TF. Concernant
l'approche basée DL, elle a été proposée pour remédier & un inconvénient majeur des
approches ML a savoir le choix manuel souvent subjectif des caractéristiques. Nous avons
également procédé a une étape d’AD dans le cadre de I'approche DL pour lutter contre la taille
limitée de la base de données. Cette étape d’AD permet une augmentation artificielle du
nombre d’images TF de tous les événements HFOs et IESs. Les résultats de ces deux
approches sur données réelles et bruitées, ainsi que les discussions qui en découlent, sont
présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4. Expérimentations

4.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, la méthodologie des deux approches proposées dans le cadre
de cette thése permettant la classification automatique des HFOs et IESs a été détaillée. Nous
commencerons le présent chapitre par une bréve description des différents outils de
développement, conduisant a la mise en pratique de ces approches, puis des métriques de
performances retenues. Nous évaluerons ensuite, dans un premier temps, les performances
de classification de la premiére approche que nous comparerons a celles d’approches issues
de la littérature. Nous analyserons, dans un second temps, les performances de la seconde
approche que nous comparerons a celles de la premiére méthode et ce sur la méme base de
données.

4.2. Outils de développement

Toutes les expériences et simulations ont été réalisées a I'aide de I'environnement MATLAB
(Mathworks Inc., Natick, MA) pour le traitement de la base de données SEEG, et du langage
Python® pour I'étape de classification grace a la bibliothéque scikit-learn*. Les différentes
simulations ont été exécutées sur un processeur Intel(R) Xeon(R), 2,7 GHz (2 processeurs)
avec 32 Go de mémoire. Le paragraphe suivant présente quelques détails sur les frameworks
utilisés pour développer nos approches.

Python est un langage de programmation interprété et de haut niveau permettant d’assurer
une programmation structurée, orientée objet et fonctionnelle. Les plateformes utilisées pour
le développement de modéles ML et DL sont: (i) Tensorflow® qui est un environnement
complet et flexible d’outils et de bibliothéques faciles a utiliser ; (i) Keras® qui présente une
bibliotheque open source permettant d’interagir avec des algorithmes de réseaux de
neurones ; (iii) Open CV (Open Computer Vision)’ qui présente une bibliotheque graphique
libre, congue principalement pour le traitement d’images y compris des vidéos en temps réel.

4.3. Analyse des performances des approches proposées

Pour évaluer les performances des approches proposées, quatre métriques couramment
utilisées dans le contexte de I'apprentissage automatique ont été considérées dans cette
étude, a savoir la sensibilité (SEN : sensitivity :), la spécificité (SPE : specificity :), la précision
(ACC : accuracy) et le F1-score. Ces métriques sont définies respectivement par les équations
suivantes :

TP

SEN = Zr i Ty (4.1)

% https ://www.python.org/
4 https://scikit-learn.org
5 https ://www.tensorflow.org/
5 https ://keras.io/
7 https://lopencv.org/
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SPE

~ (TN + FP) (4.2)
ACC - (TP + TN)
" (TP +TN + FP +FN) (4.3)
o ~ 2TP
SCOTe = 2TP + FP + TN) (4.4)

~

ou

TP représente les vrais positifs (i.e. les échantillons classés correctement comme positifs).
TN représente les vrais négatifs (i.e. les échantillons classés correctement comme négatifs).
FN représente les faux négatifs (i.e. les échantillons classés faussement comme négatifs).
FP représente les faux positifs (i.e. les échantillons classés faussement comme positifs).

De plus, les métriques SEN et SPE sont utilisées pour définir la courbe ROC (receiver
operating characteristic) ou l'aire sous cette courbe, notée AUC (area under the curve), est
une mesure de la pertinence du modéle appris. Plus précisément, 'AUC de la courbe ROC
est la mesure de la capacité d’'un classifieur a faire la distinction entre les classes. Ainsi, plus
la valeur AUC est élevée, meilleures sont les performances du modéle dans la séparabilité.
Autrement dit, il indique dans quelle mesure le modéle est capable de distinguer entre les
classes. Une illustration de la courbe ROC et de 'AUC est donnée a la Figure 4.1.

3

ROC

Classifieur
aléatoire

SEN

1-SPE

Figure 4.1 - Exemple typique d’une courbe ROC

4.4. Approche 1: classification des HFOs basée sur des caractéristiques TF

Comme évoqué dans le chapitre 3, la premiere approche proposée a été concue pour la
classification de HFOs et IESs via un modéle ML. Cette approche est basée sur la combinaison
des caractéristiques TF extraites de la représentation TF avec celles liées a l'image TF
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binarisée associée. Un apergu de I'architecture fonctionnelle utilisée pour les expérimentations
de notre approche est donné sur la Figure 4.2. Cette figure présente les différentes étapes de
classification et d’évaluation. La premiére étape consiste a acquérir les données SEEG suivie
par une étape de prétraitement des données (détaillée dans le chapitre 3, section 3.3.2).
S’ensuivent une étape de génération de la représentation TF et une étape de binarisation pour
extraire les caractéristiqgues. Ces caractéristiques seront combinées pour former un seul
vecteur de caractéristiques comportant a la fois des caractéristiques extraites de la
représentation TF et celles liées a 'image binarisée associée. Par la suite, une répartition de
70% et 30% a été effectuée respectivement pour la création des bases d’apprentissage et de
test. Une fois cette répartition effectuée, 'apprentissage et I'optimisation des hyperparamétres
des différents algorithmes (i.e. KNN, RF, NB et SVM) sont opérés sur les données
d’apprentissage. Finalement, I'approche proposée est testée sur les données de test et
évaluée.

Les expérimentations réalisées ainsi que les résultats de classification obtenus sont
détaillés dans les sous-sections suivantes.

Base de
données iEEG

I

Prétraitement

!

Représentation TF et binarisation

|

Extraction de caractéristiques

I .

Données Données de test
d’apprentissage 30%
70 %
Apprentissage

des algorithmes

|

Optimisation SEN
i v SPE
Algorithmes T Evaluation de
entrainés B performances ) ACC
KNN AUC
RF F1-
NB - score
SVM

Figure 4.2 - Architecture fonctionnelle de I'approche 1
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4.4.1 Protocole expérimental

Dans cette section, nous commencons par I'analyse de différentes caractéristiques utilisées
(caractéristiques TF extraites de la représentation en S et celles liées a I'image TF binarisée
associée). Puis, nous passons a I'étape de sélection des hyperparamétres optimaux de
chaque classifieur.

4.4.1.1 Analyse des caractéristiques utilisées

Afin d'analyser la pertinence des caractéristiques choisies, nous avons établi des
diagrammes en violon (violin® plots) pour visualiser la distribution de ces caractéristiques. Le
diagramme en violon est un type de visualisation des données quantitatives combinant les
caractéristiques de la boite a moustaches et de l'estimateur de densité par noyau. Le
diagramme en violon est donc semblable a la boite & moustaches, mais il affiche également
la densité de probabilité des données associée aux différentes caractéristiques. Il comprend
généralement un marqueur pour la médiane et I|'écart interquartile. Ainsi, pour une
comparaison fiable entre les différents diagrammes en violon, une procédure de normalisation
min-max a été appliquée a toutes les caractéristiques calculées. Cette méthode de
normalisation met sur une méme échelle toutes les caractéristiques de maniere a ce qu’elles
soient bornées entre 0 et 1. La normalisation min-max est exprimée par I'équation suivante :

x — min(x)

anT’m -

max(x) — min(x) (4.5)
ou x est la valeur originale de la variable et x,,,,, est la nouvelle valeur normalisée de la
variable.

La Figure 4.3 présente des diagrammes en violon permettant de visualiser la distribution
de toutes les caractéristiques calculées (i.e. flux TF, platitude TF, EC, u, o, sk, ku, cv, aire,
périmétre, centroide TF et norme L1). Comme nous pouvons le constater sur cette figure, la
distribution statistique des caractéristiques utilisées pour chaque événement d’intérét (y, Hy,
Rs, FRs et IESs) est différente en termes d’informations statistiques (médiane, quartile...).
Cela montre une bonne séparation entre les différentes classes.

Intéressons-nous maintenant a la distribution statistique des caractéristiques pour chaque
événement d’intérét. La Figure 4.3 (a) permet de visualiser les caractéristiques pour
I'événement y. Clairement, nous remarguons une distribution différente pour chaque type de
caractéristique. Toutefois, une distribution quasi-similaire a été remarquée pour les
caractéristiques statistiques telles que la moyenne u et I'écart-type o. La Figure 4.3 (b)
représente la distribution des caractéristiques pour Hy qui montre également une diversité des
aspects de toutes les caractéristiques surtout celles liées a I'image (aire, périmétre, compacité
et centroide TF et la norme L1). La distribution des caractéristiques pour le reste des
événements (i.e. Rs, FRs et IESs) est visible respectivement sur les Figures 4.3 (c), (d), (e)
qui montrent également une différence de distribution suivant les caractéristiques utilisées.

Globalement, nous pouvons conclure, a partir de la Figure 4.3, que la distribution statistique
des caractéristiques utilisées pour chaque segment d’intérét (y, Hy, Rs, FRs et IESs) est
différente suivant les classes ce qui confirme bien leur pouvoir discriminatoire. Il ne semble,
du reste, pas exister de redondance entre les caractéristiques choisies.

8 http://seaborn.pydata.org/generated/seaborn.violinplot.htmli?highlight=violin#seaborn.violinplot
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Figure 4.3 - Diagramme en violon des caractéristiques choisies pour les cing classes :
@:vy, ) :Hy, (©):Rs, (d):FRs, (e):IESs

Aprés cette analyse des différentes caractéristiques choisies, nous passons dans la section
suivante a I'étape de sélection des hyperparamétres de différents classifieurs.

4.4.1.2 Sélection des hyperparamétres des classifieurs

Lors de I'apprentissage d’'un modele, on fait la différence entre les parameétres internes du
modele dont la valeur est déterminée pendant I'apprentissage et les hyperparameétres, dont la
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valeur doit étre fixée avant I'apprentissage pour assurer une évaluation fiable de chaque
ensemble de données particulier. De plus, il a été démontré dans (Elgeldawi et al., 2021) que
le résultat de classification peut étre amélioré en modifiant les hyperparametres.

Comme nous I'avons indiqué dans le chapitre précédent (section 3.3.5), nous avons choisi
quatre classifieurs pour I'étape de classification a savoir le KNN, RF, NB et SVM. En fait,
I'optimisation des hyperparameétres vise a améliorer I'efficacité d’un algorithme et a éviter tout
probleme de sur/sous apprentissage. De ce fait, il convient de bien choisir ces
hyperparamétres. Pour ce faire, une approche itérative a été choisie pour leur optimisation lors
de la phase d’apprentissage. Dans ce travail, la méthode de recherche sur grille (ou « Grid
search ») a été utilisée comme technique de réglage afin de calculer les valeurs optimales des
hyperparametres par une recherche exhaustive. Pour ce faire, nous avons utilisé la librairie «
sklearn.model_selection.GridSearchCV » dans I'environnement Python. La recherche par
grille est déterministe, c’est-a-dire qu’elle effectue une recherche exhaustive dans un espace
de parametres prédéfini S = {0,1,2,3, ..., n} dans le but de trouver la valeur de I'hyperparameétre
S qui permet d’obtenir la meilleure précision. Cette méthode est coliteuse en temps et en
ressources computationnelles, mais elle donne généralement de bons résultats. Ainsi, le
modéle sera entrainé pour chaque combinaison a chaque fois. La combinaison qui atteint la
précision la plus élevée sera choisie en utilisant une validation croisée a 5-blocs. Il est a noter
que cette étape a été appliquée seulement sur les données d’entrainement. Le Tableau 4.1
résume les différents hyperparametres sélectionnés apres la procédure de validation croisée
pour les différents classifieurs KNN, RF, NB et SVM.

Tableau 4.1 - Valeurs des hyperparamétres utilisés pour les différents classifieurs

KNN
Nombre de voisins (k) 5
Type de distance Minkowski
RF
Nombre d’arbres de decision 10
Profondeur d’arbres 3
NB
Estimateur Gaussien
Variance_smoothing le-7
SVM
Noyau RBF
Facteur de pénalité C 1
Largeur 0,1
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Apres avoir sélectionné les différents hyperparameétres des classifieurs, nous analysons
dans la section suivante les résultats de classification de I'approche proposée en utilisant les
guatre classifieurs. Ensuite, une étude statistique nous permettra de comparer leurs
performances et par conséquent de sélectionner le meilleur classifieur parmi les quatre
initialement choisis.

4.4.2 Choix du meilleur modéle : analyse et résultats

Nous présentons ci-dessous les différentes étapes effectuées durant la procédure de
classification. Ainsi, nous procédons aux étapes suivantes :

e Diviser les données (voir Figure 4.2) en deux ensembles : un ensemble d’entrainement
(70%) et un ensemble de test (30%).

e Evaluer la performance du modéle retenu pour chaque classifieur sur les données de
test en termes de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score.

e Comparer statistiquement les différents classifieurs.

Notons que les étapes précédentes ont été répétées sur 100 essais ou, a chaque essai, les
ensembles d'entrainement et de test sont mélangés.

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus en appliquant le systéme de
classification proposé, dans un premier temps, sur des signaux réels et, dans un deuxiéme
temps, sur des signaux bruités.

44.21 Cas des données réelles

La Figure 4.4 illustre les résultats de classification pour tous les classifieurs (avec les
hyperparametres sélectionnés) sur les données réelles en termes de SEN, SEP, ACC, AUC
et F1-score.

Les boites a moustaches de la Figure 4.4 rapportent les performances de chaque classifieur
calculées sur 100 essais. Pour chaque boite, la marque centrale est la médiane, les bords de
la boite sont les 25e et 75e centiles. Cette figure montre clairement que les performances de
I'approche proposée, lorsque le classifieur SVM est utilisé, sont généralement supérieures a
celles obtenues avec les classifieurs KNN, NB et RF. Plus particulierement, I'approche
proposée utilisant l'algorithme SVM a obtenu des scores en termes de SEN, SPE, ACC, AUC
et F1-score les plus élevés avec des valeurs égales a 0,800, 0,940, 0,930, 0,951 et 0,859
respectivement. |l convient de noter, d’aprés les Figures 4.4 (b) et (c), que, si les classifieurs
RF et NB sont moins performants que le classifieur SVM, ils présentent néanmoins des
performances comparables notamment en termes de SPE qui varie dans la plage [0,751 —
0,850] pour ces deux classifieurs. Il convient de noter également d’aprés la Figure 4.4 (a), que
les classifieurs KNN et RF affichent les performances les plus faibles surtout en termes de
SEN pour laquelle ils présentent une valeur maximale ne dépassant pas 0,700. De méme, le
classifieur KNN montre un F1-score relativement faible en comparaison des autres classifieurs
avec une valeur maximale égale a 0,752 (cf. Figue 4.4 (e)). En résumé, les résultats obtenus
et présentés sur la Figure 4.4 témoignent d’'une meilleure performance quand le classifieur
SVM est employé.
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Figure 4.4 - Boite a moustaches des performances de I'approche proposée en utilisant les
classifieurs SVM, RF, KNN et NB. (a) : SEN, (b) : SPE, (c) : ACC, (d) : AUC, (e) : F1-score.
Cas des données réelles

4.4.2.2 Cas des données bruitées

En plus des données réelles, nous souhaitons évaluer les performances de I'approche
proposée sur des données bruitées (décrites dans la section 3.2.2 du chapitre 3) en utilisant
les mémes classifieurs que précédemment.

Les résultats de classification sur les données bruitées en termes de SEN, SPE, ACC, AUC
et F1-score sont donnés sur la Figure 4.5 pour six valeurs de SNR (-10, -5, 0, +5, +10, +15
dB). D’aprés cette figure, a classifieur donné, la méthode proposée atteste généralement de
bonnes performances quelle que soit la valeur du SNR. De maniére non surprenante,
I'approche proposée témoigne de performances légérement plus faibles pour de faibles SNR
(i.e. -5 et -10 dB) en comparaison aux valeurs de SNR élevées. Par exemple, pour une valeur
du SNR élevée (SNR = +15 dB), d’aprés les Figures 4.5 (a) et (c), 'approche proposée
présente de bonnes performances avec des valeurs de SEN et ACC qui dépassent 0,9 pour
tous les classifieurs. Au contraire, pour un faible SNR (i.e. -10 ou -5 dB), nous pouvons
remarquer une légére diminution des performances de I'approche proposée pour tous les
classifieurs, cela di probablement au fait que, pour un faible SNR, les segments d’intérét sont
noyés dans les activités de fond ou leur amplitude est trés comparable a celles-ci. Cela a
assurément une influence sur les représentations TF associées a chaque événement d’intérét.
Donc, plus le SNR est élevé, meilleure est la représentation TF en termes de résolution. Pour
des valeurs faibles de SNR (i.e. -10 ou -5 dB), la SEN pour tous les classifieurs ne dépasse
pas 0,870 sauf dans le cas du classifieur SVM qui révéle une sensibilité entre 0,963 et 0,990
et une précision entre 0,984 et 0,994. Notons ici que I'algorithme KNN donne les performances
les plus faibles.
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Figure 4.5 - Boite a moustaches des performances de I'approche proposée en utilisant les

classifieurs SVM, RF, KNN and NB pour différentes valeurs de SNR : (a) : SEN, (b) : SPE,
(c) : ACC, (d) : AUC, (e) : F1-score. Cas des données bruitées

Au vu des résultats a la fois sur données réelles et bruitées, 'approche proposée se révele
performante pour une classification fiable des HFOs, notamment en adoptant le classifieur
SVM. De plus, I'étude sur les données bruitées a montré sa bonne robustesse au bruit.

Par conséquent, parmi les différents modeles testés, nous retiendrons par la suite le
classifieur SVM puisqu’il conduit aux meilleures performances de classification.

4.4.3 Comparaison avec I’état de I’art

Dans cette section, nous proposons une étude comparative des performances entre
'approche proposée en utilisant le classifieur SVM (Krikid et al., 2022) et des approches
connues de la littérature telles que celles issues de (Matsumoto et al., 2013; Chaibi et al.,
2014; Sciaraffa et al., 2020). Ces derniéres approches sont basées sur des caractéristiques
temporelles et/ou fréquentielles et des caractéristiques TF. Notons ici que toutes les
approches considérées dans cette étude ont été évaluées sur la méme base de données
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(réelles et bruitées). Le Tableau 4.2 récapitule les approches de I'état de I'art utilisées pour la
comparaison.

Tableau 4.2 - Approches de I'état de I'art testées pour comparaison

Etude Caractéristiques

Fréquence

(Matsumoto et al., 2013) .
Duree

Moyenne / Ecart type
(Chaibi et al., 2014) Energy du Teager
Densité spectrale du puissance
Energie RMS
Energie STLL
Energie STE
Energie du Teager

(Sciaraffa et al., 2020)

4.4.3.1 Cas des données réelles

La Figure 4.6 rapporte les résultats de classification moyenne (au regard des différentes
classes (y, Hy, Rs, FRs, IESS)) obtenus par I'approche proposée et par celles issues de I'état
de I'art sur les données SEEG réelles. Il convient de noter que les résultats de classification
ont été moyennés sur 100 essais en modifiant les ensembles d’entrainement et de test a
chaque essai. Il ressort de la Figure 4.6 que l'approche proposée fournit de meilleures
performances en la comparant aux approches de I'état de l'art quelle que soit la métrique
testée. Par exemple, notre approche montre des taux de classification de 0,765, 0,941, 0,906,
0,926 et 0,768 pour SEN, SPE, ACC AUC et F1-score respectivement, alors que des valeurs
plus faibles égales a 0,529, 0,811, 0,852, 0,807 et 0,704 respectivement sont obtenues avec
la méthode développée dans (Sciaraffa et al., 2020). De méme, les méthodes issues de
(Matsumoto et al., 2013) et (Chaibi et al., 2014) montrent une performance inférieure
comparée a notre approche. De plus, la Figure 4.6 montre clairement que la méthode
(Matsumoto et al., 2013) est la moins performante avec une faible sensibilité (0,500).

En conclusion, en nous basant sur les résultats illustrés sur la Figure 4.6, nous voyons
nettement que notre approche obtient de meilleurs résultats que les approches issues de la
littérature. Ceci confirme la pertinence de notre choix de caractéristiques, qui combine les
caractéristiques extraites de la représentation TF avec celles liées a I'image TF binarisée
associée, dans la caractérisation de I'aspect non stationnaire des événements HFOs. Si les
approches de I'état de I'art présentent de bonnes valeurs en termes d’ACC entre 0,792 et
0,852, elles obtiennent de faibles valeurs de SEN, valeurs qui ne dépassent pas 0,529. Cela
montre l'incapacité de ces approches a décrire les différents patterns caractérisant les
événements HFOs. En revanche, notre méthode construit un vecteur de caractéristiques qui
fournit une description complete des événements HFOs grace aux techniques de traitement
d'images a savoir la méthode d’Otsu pour extraire des caractéristiques liées a la forme
géomeétrique des événements dans I'espace TF, ce qui conduit & une valeur de SPE élevée
de notre approche qui dépasse 0,900.
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Figure 4.6 - Performances de la classification des HFOs entre I'approche proposée utilisant
le classifieur SVM et des approches issues de la littérature en termes de SEN, SPE, ACC,
AUC, F1-score. Cas des données réelles

4.4.3.2 Cas des données bruitées

La validation sur données réelles étant réalisée et s’avérant trés satisfaisante, nous avons
ensuite évalué notre approche sur données bruitées.

La Figure 4.7 représente les performances des différentes approches en termes de SEN,
SPE, ACC, AUC et F1-score en fonction de valeurs de SNR, i.e. -10, -5, 0, +5, +10, et +15 dB.
D’aprés cette figure, nous constatons une meilleure performance de classification de
I'approche proposée utilisant le classifieur SVM comparée aux méthodes conventionnelles
(Matsumoto et al., 2013; Chaibi et al., 2014, Sciaraffa et al., 2020) pour les différentes valeurs
de SNR testées. En regardant plus en détail les Figures 4.7 (a), (b), (c) (d) et (e), les
performances de classification de ces approches et la nétre dépassent globalement 0,7 pour
SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score. Plus particulierement, les approches de Chaibi et al. et de
Sciaraffa et al. sont plus performantes que I'approche de Matsumouto et al. avec un rapport
SEN/ACC plus avantageux. Une bonne SEN est indispensable parce que cela justifie que peu
de vrais positifs sont omis. De méme, une valeur élevée d’ACC refléte la capacité du modéle
a distinguer les différentes classes. Toutefois, si nous comparons les performances de toutes
les approches pour un faible SNR (i.e.-10, -5, 0 dB), contrairement aux différentes approches
conventionnelles, notre approche présente une réelle robustesse. Par exemple, tandis que
I'approche de Sciaraffa et al. montre, pour un SNR égal a -10 dB, des valeurs de 0,854, 0,752,
0,711, 0,800 et 0,800 pour SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score, respectivement, notre approche
conduit a des valeurs de 0,978, 0,998, 0,983, 0,994 et 0,980 pour les mémes criteres. Elle
présente, de méme, des scores de classification plus élevés que les approches introduites
dans (Matsumoto et al., 2013) et (Chaibi et al., 2014). Pour des valeurs de SNR au-dessus de
0 dB, les approches conventionnelles et la ndétre montrent de bons comportements en termes
de SEN, SPE, ACC, AUC et SPE, comportements globalement d’autant meilleurs que le SNR
augmente. Il convient d’observer qu’entre les valeurs faibles et élevées du SNR, notre
approche présente des valeurs de SEN, SPE, ACC, et AUC trés élevées et stables, a
I'exception d’une trés légere chute de 'AUC passant de de 0,997 a 0,922 pour un SNR de 0
dB.
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Pour synthétiser, en nous appuyant sur les Figures 4.6 et 4.7, nous pouvons conclure que
'approche proposée présente de bonnes performances sur données réelles et bruitées.
Rappelons que les deux bases de données utilisées dans ce manuscrit sont différentes comme
décrites dans la section 3.2 du chapitre 3. Si de meilleures performances de I'approche
proposée sont obtenues dans le cas de données bruitées, ceci peut s’expliquer par le fait que

cette base contient davantage d’événements d’intérét, permettant un meilleur apprentissage
du modele de classification.
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Figure 4.7 - Performances de la classification des HFOs entre I'approche proposée utilisant

le classifieur SVM et des approches de I'état de I'art en termes de
(@) : SEN, (b) : SPE, (c) : ACC, (d) : AUC, (e) : Fl-score. Cas des données bruitées
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4.5. Approche 2 : multi-classification de HFOs basée sur I’apprentissage profond

4.5.1 Protocole expérimental

Dans cette section, nous présentons les différentes expérimentations réalisées pour tester
notre seconde approche basée sur I'apprentissage profond et plus particulierement sur le
CNN. Une architecture fonctionnelle de I'approche proposée est illustrée sur la Figure 4.8. Le
but de cette approche est d’entrainer tout d’abord le modéle CNN pour classifier par la suite
les événements d’intérét a partir de leurs images TF.

Base de
données iEEG

I

Prétraitement

Représentation TF + sauvegarde des

Frequency 4
L d EEER

images TF
Modele CNN
Données Données de test
d’apprentissage 10%
90 %
Apprentissage validation
80% 20% SEN
¢ SPE
v
5 P - Evaluationde
Modéle entrainé — »| Classification —» performances ACC
AUC
F1-

score

Figure 4.8 - Architecture fonctionnelle pour les expérimentations de I'approche 2

Pour construire le modéle CNN, il faut sélectionner différents hyperparamétres nécessaires
a l'apprentissage du modele. Pour ce faire, nous avons retenu les hyperparameétres résumés
dans le Tableau 4.3. L’entropie croisée (cross entropy) a été utilisée comme fonction de codt
et l'algorithme de descente du gradient stochastique avec momentum (SGDM : stochastic
gradient descent with momentum) a été adopté comme solveur du probléeme d’optimisation
posé. Le coefficient du momentum est égal a 0,8. En outre, pour garantir la stabilité de
'apprentissage, il est indispensable de fixer le coefficient d’apprentissage (learning rate).
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Aprés plusieurs essais effectués, nous avons fixé un coefficient d’apprentissage égal a 0,1.
Finalement, la taille de lot (batch size) était fixée a 32.

Le modéle proposé a été entrainé sur 100 époques (epochs). Nous notons a ce niveau que
la différence entre I'époque et l'itération est que I'époque décrit le nombre de fois que
I'algorithme d’apprentissage regoit I'ensemble des données tandis que l'itération décrit le
nombre de fois qu'un lot particulier de données passe a travers l'algorithme d’apprentissage.
A ce titre, la technique de validation croisée K-blocs (avec K = 5) a été utilisée pour éviter le
probléme de surapprentissage (overfitting). Plus particuliérement, I'ensemble de données a
été divisé de maniére aléatoire en cing sous-ensembles (K1, K2, K3, K4 et K5). Quatre de ces
sous-ensembles ont été utilisés pour la phase d’apprentissage du modele CNN tandis que le
sous-ensemble restant a été utilisé dans la phase de test. De plus, les données
d’apprentissage ont été divisées avec un rapport 80:20 pour I'apprentissage et la validation
respectivement comme recommandé dans (Lai et al., 2019). Enfin, les résultats de la
procédure de validation croisée a 5 blocs ont été moyennés pour calculer les valeurs de SEN,
SPE, ACC, AUC et F1-score pour chague classe. Indiquons que les étapes précédentes ont
été répétées sur 25 essais ou, a chaque essai, les ensembles d'entrainement et de test ont
été mélangés.

Tableau 4.3 - Valeurs des hyperparamétres pour I'apprentissage du modéle CNN proposé

Hyperparamétre Valeur
Optimiseur SGDM
Momentum 0,8

Coefficient d’apprentissage 0,1

Fonction de codt Entropie croisée

Taille du lot 32
Epoques 100

4.5.2 Evaluation des performances du modele CNN : cas de données réelles

Dans cette section, les deux phases d’évaluation du modéle CNN sur les données réelles
a savoir la phase d’apprentissage-validation et la phase de test sont détaillées. De plus,
limpact de l'augmentation des données sur la performance du modéle est également
présente.

4.5.2.1 Apprentissage du CNN sans augmentation de données

La Figure 4.9 montre I'évolution de la fonction de co(t (Figure 4.9 (a)) et la précision (Figure
4.9 (b)) en fonction du nombre d’époques. D’apres cette figure, on remarque que le modele
proposé ne présente pas de phénomene de surapprentissage (overfitting). Aprés 100
époques, comme illustré sur la Figure 4.9 (a), la fonction de co(t atteint dans les deux phases
(apprentissage et validation) 0,309 alors que le taux de précision tend vers 0,897 pour les deux
phases, comme illustré sur la Figure 4.9 (b).
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Figure 4.9 - Le modele CNN sans augmentation de données :
(a) taux d’erreur, (b) taux de précision

4.5.2.2 Apprentissage du CNN avec augmentation de données

La Figure 4.10 montre I'évolution de la fonction de colt (Figure 4.10 (a)) et la précision
(Figure 4.10 (b)) en fonction du nombre d’époques. Comme précédemment, on observe que
le modeéle proposé ne présente pas de phénomeéne de surapprentissage (overfitting). Plus
précisément, la Figure 4.10 (a) montre que la fonction de codt dans la phase de validation
devient minimale pour atteindre 0,248 dans la derniére époque. De plus, le CNN avec
augmentation des données (AD) montre une légére augmentation de la précision, avec une
valeur de 0,901, lors de la phase de validation comme illustré sur la Figure. 4.10 (b) comparé
a la valeur de précision sans AD (0,897).
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Figure 4.10 - Le modéle CNN avec augmentation de données :
(a) taux d’erreur, (b) taux de précision.

D’aprés les résultats d’apprentissage et de validation obtenus pour le CNN avec ou sans
augmentation de données, les courbes de la fonction de codt diminuent avec les époques. De
méme, les courbes de précision montrent une augmentation au fur et a mesure que le nombre
d’époques augmente. Par conséquent, nous pouvons conclure que, dans la phase
d’apprentissage, le CNN proposé ne présente aucun probléme de surapprentissage sur
I'ensemble de données d'images TF.

4.5.2.3 Performance de classification du CNN sans augmentation de données

Le Tableau 4.4 présente les performances de classification du modéle CNN sans
augmentation de données pour les différentes classes en termes de SEN, SPE, ACC, AUC et
Fl-score. Nous pouvons observer que le modele CNN proposé montre une bonne
performance de classification pour toutes les classes (y, Hy, Rs, FRs, IESSs). En particulier, la
classe FRs montre globalement des performances nettement supérieures a celles des autres
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classes. Plus précisément, les critéres SEN, SPE, ACC et AUC présentent des valeurs égales
a 0,933, 0,998, 0,999 et 0,954, respectivement. En revanche, la meilleure performance en
termes de F1-score correspondant a la valeur 0,895 est obtenue pour la classe Hy.

En ce qui concerne la performance moyenne, le modéle basé sur le CNN atteint des
performances (moyenne(SD)) égales a 0,886(0,032), 0,982(0,006), 0,904(0,030),
0,938(0,007) et 0,806(0,003) pour SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score respectivement.

Tableau 4.4 - Performances de classification du modéle CNN sans augmentation de

données
Classe SEN SPE ACC AUC Fl-score

y 0,789 0,974 0,849 0,932 0,728
Hy 0,894 0,982 0,872 0,944 0,895
Rs 0,889 0,992 0,894 0,894 0,784
FRs 0,933 0,998 0,999 0,954 0,814
IESs 0,929 0,966 0,906 0.966 0,811

Moyenne(SD) | 0,886(0,032) | 0.982(0,006) | 0,904(0,030) | 0,938(0,007) | 0,806(0,003)

4.5.2.4 Impact de I'augmentation de données sur la performance du modéle CNN

Pour étudier le comportement global du modéle CNN proposé sans ou avec augmentation
de données, nous présentons dans la Figure 4.11 les résultats de la classification de
I'approche proposée sans et avec augmentation de données en termes du SEN, SPE, ACC,
AUC et Fl-score. D’aprés cette figure, nous remarquons que le modéle CNN proposé avec
AD montre des performances de classification relativement plus élevées en termes de SEN,
ACC, F1-score et AUC par rapport au cas ol aucune étape d’AD n’est ajoutée. En revanche,
en termes de SPE, aucune amélioration n'a été observée pour le modéle CNN avec AD par
rapport a celui proposé sans augmentation de données. Par ailleurs, la Figure 4.11 montre
gu’'une trés bonne précision (0,935) a été obtenue dans le cas du modele CNN avec
augmentation de données.
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Figure 4.11 - Performance de classification des HFOs du modele CNN proposé sans et avec
AD

45.2.5 Etude comparative

Une étude comparative entre I'approche proposée ici avec AD et 'approche ML évoquée
précédemment (Krikid et al., 2022) a été réalisée. Pour une comparaison fiable, la méme base
de données SEEG a été utilisée pour 'ensemble des approches considérées dans cette étude.

Les scores de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score pour chaque algorithme ont été moyennés
et illustrés sur la Figure 4.12. D’aprés cette figure, 'approche basée ML a fourni une
performance de classification inférieure au regard de tous les critéres de performance en
comparaison du modéle CNN. Cela peut s'expliquer par le fait que, contrairement aux modéles
CNN ou les caractéristiques pertinentes sont automatiqguement extraites, les méthodes de ML
s'appuient fortement sur une présélection manuelle des caractéristiques pertinentes. De plus,
comparé a tous les algorithmes considérés, le modele CNN proposé avec AD a atteint TACC
la plus élevée avec une valeur égale a 0,935.

1
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SVM CNN avec AD
mSEN 0,765 0,919
m SPE 0,941 0,967
mACC 0,906 0,935
AUC 0,929 0,944
M Fl-score 0,768 0,837

Figure 4.12 - Comparaison des performances du modéle CNN proposé (avec AD) avec
I'algorithme SVM
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4.5.3 Evaluation des performances du modele CNN : cas de données bruitées

Dans cette section, les deux phases d’évaluation du modele CNN sur les données bruitées
a savoir la phase d’apprentissage-validation et la phase de test sont détaillées.

4.5.3.1 Apprentissage du modele sans augmentation de données

La Figure 4.13 montre I'évolution de la fonction de codt (Figures 4.13 (a) et (b)) et le taux
de précision (Figures 4.13 (c) et (d)) en fonction du nombre d’époques et pour chaque valeur
de SNR pour I'apprentissage et la validation respectivement.

D’aprés la Figure 4.13, nous remarquons que le modele proposé ne présente pas de
phénoméne de surapprentissage (overfitting) pour les deux phases (apprentissage et
validation) quelle que soit la valeur du SNR. Si nous évaluons le comportement du modele lors
de la phase de validation, nous remarquons d’aprés la Figure 4.13 (b) que la fonction de codt
converge rapidement dans le cas des SNR élevés (i.e. 10 dB et 15 dB) pour atteindre une
valeur aprés 100 époques égale a 0,015 pour un SNR de 15 dB. En revanche, la valeur de la
fonction de co(t reste plus élevée pour de faibles SNR, de I'ordre de 0,256 pour un SNR de
- 10 dB). Ceci étant, d’aprés la Figure 4.13 (d), une valeur de précision supérieure a 0,9 a pu
étre atteinte quel que soit le SNR.
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Figure 4.13 - Le modéle CNN sans AD :
(a) fonction de colt en phase d’apprentissage, (b) fonction de colt en phase de
validation, (c) taux de précision en phase d’apprentissage et (d) taux de
précision en phase de validation
88



4.5.3.2 Apprentissage du modéle avec augmentation de données

La Figure 4.14 montre I'évolution de la fonction de colt (Figures 4.14 (a) et (b)) et le taux
de précision (Figures 4.14 (c) et (d)) en fonction du nombre d’époques et pour chaque valeur
de SNR pour I'apprentissage et la validation respectivement.

D’aprés la Figure 4.14, nous remarquons que le modéle proposé ne présente pas de
phénoméne de surapprentissage (overfitting) pour les deux phases (apprentissage et
validation) et ce quel que soit le SNR. Si nous évaluons le comportement du modele lors de la
phase de validation, nous remarquons d’aprés la Figure 4.14 (b) que la fonction de codt
converge rapidement dans le cas des SNR élevés (i.e. 10 dB et 15 dB) pour atteindre, apres
100 époques, une valeur de 0.019 pour un SNR de 15 dB. Pour des valeurs de SNR faibles,
la fonction de colt tend vers 0,092. Cette valeur montre I'impact positif de 'AD sur la
robustesse du modeéle. En outre, d’aprés la Figure 4.14 (d), une valeur de précision supérieure
a 0.995 a été atteinte pour toutes les valeurs de SNR.
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Figure 4.14 — Le modele CNN avec AD :
(a) Fonction de colt en phase d’apprentissage, (b) fonction de colt en phase de
validation, (c)taux de précision en phase d’apprentissage et (d) taux de précision en
phase de validation
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45.3.3 Performance globale

Pour étudier le comportement global du modéle CNN proposé sans ou avec augmentation
de données, nous présentons dans le Tableau 4.5 les résultats de la classification de
'approche proposée sur les données de test. D’aprés ce tableau, nous remarquons que le
modéle CNN proposé sans ou avec AD montre généralement de bonnes performances de
classification quel que soit le critere utilisé et quel que soit le SNR. Les meilleures
performances de classification sont mises en évidence (en gras). Par ailleurs, I'approche
proposée présente relativement de meilleures performances dans le cas ou 'AD a été
appliquée. Par exemple, les précisions varient dans ce cas de 0,898 & 0,996 ce qui montre la
robustesse de I'approche proposée en présence de bruit.

Tableau 4.5 - Performances de classification du modéle CNN sans et avec augmentation de
données : cas de données bruitées

Modele SNR (dB) SEN SPE ACC AUC Fl-score

-10 0,896 0,900 0,896 0,930 0,895

-5 0,920 0,905 0,899 0,951 0,922

CNN sans 0 0,936 0,916 0,924 0,972 0,900
AD +5 0,954 0,946 0,957 0,955 0,903
+10 0,981 0,977 0,978 0,972 0,991

+15 0,989 0,986 0,985 0,983 0,990

-10 0,899 0,980 0,898 0,991 0,982

-5 0,911 0,990 0,928 0,988 0,982

CNN avec 0 0,980 0,992 0,956 0,988 0,989
AD +5 0,982 0,989 0,974 0,996 0,970
+10 0,986 0,990 0,987 0,992 0,990

+15 0,991 0,991 0,996 0,990 0,990

45.3.4 Etude comparative

Une étude comparative entre I'approche proposée basée CNN avec AD et 'approche ML
évoquée précédemment (Krikid et al., 2022) a été réalisée. Pour une comparaison fiable, la
méme base de données bruitées a été utilisée pour 'ensemble des approches considérées
dans cette étude.

Les scores de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score pour chaque algorithme ont été moyennés
et illustrés dans le Tableau 4.6. Comme nous pouvons le constater, 'approche basée CNN
avec AD conduit a une performance de classification Iégérement inférieure au regard de tous
les criteres de performance en comparaison du modele SVM dans le cas ou le SNR est
inférieur a 0 dB. En revanche, Pour une valeur du SNR élevée (i.e. SNR = 15 dB), nous
constatons une amélioration de performance de I'approche basée CNN en termes de SEN
(0,991) et ACC (0,996).
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Tableau 4.6 - Comparaison des performances du modele CNN proposé (avec AD) avec

l'algorithme SVM
Modele SNR (dB) SEN SPE ACC AUC Fl-score
10 0,090 0,996 0,995 0,993 0,900
5 0,983 0,990 0,988 0,997 0,982
0 0,084 0,995 0,992 0,922 0,984
SVM +5 0,985 0,995 0,988 0,995 0,983
+10 0,091 0,997 0,992 0,992 0,991
+15 0,990 0,996 0,995 0,993 0,990
10 0,899 0,980 0,898 0,991 0,982
5 0,011 0,990 0,928 0,988 0,982
0 0,980 0,992 0,956 0,988 0,989
CNN avec AD +5 0,982 0,989 0,974 0,996 0,970
+10 0,086 0,990 0,987 0,992 0,990
+15 0,091 0,991 0,996 0,990 0,990

4.6. Discussion générale

Dans cette section, nous récapitulons les différents résultats obtenus par les deux
approches développées pour la classification des HFOs et IESs.

La premiére approche proposée est basée sur I'extraction manuelle des caractéristiques
pour alimenter différents classifieurs, et notamment le classifieur SVM. Cette approche montre
une bonne performance sur les données réelles et bruitées comme rapporté dans la section
4.4. En outre, notre approche a montré sa supériorité vis-a-vis des approches de I'état de l'art
(Matsumoto et al., 2013; Chaibi, 2014; Sciaraffa et al., 2020). Pour ce qui est de la deuxiéme
approche, les caractéristiques discriminantes requises pour classer les événements d’intérét
(y, Hy, Rs, FRs, IESs) ont été automatiquement extraites des images TF par la transformée
en S. Ces caractéristiques ont été introduites par la suite comme entrée dans le modéle CNN.
Comme le montre la Figure 4.11, le modeéle basé sur le CNN offre de meilleures performances
de classification en termes de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score. Bien souvent, pour réduire
I'éventuel surapprentissage causé par le manque de données, I'AD est récemment devenue
un outil trés utilisé dans de nombreux domaines dont I'objectif principal est de générer
artificiellement de nouvelles données en appliquant des transformations sur les données
initiales. Les résultats expérimentaux (Figure 4.11) ont montré le trés bon comportement du
modeéle basé sur le CNN en termes de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score lorsque I'AD est
utilisée. Cela prouve que 'augmentation artificielle de la quantité de données peut améliorer
la généralisation du modéle ainsi que ses performances globales. Afin de prouver l'efficacité
du modéle CNN proposé dans ses deux versions, nous avons comparé sa performance avec
I'approche basée sur le ML (Krikid et al., 2022). D'aprés la Figure 4.12, un bon comportement
du modele CNN avec AD a été confirmé par rapport a celui basé sur le ML (Krikid et al., 2022).
Ceci est probablement di au fait que les classifieurs standards sont basés sur l'extraction
manuelle de caractéristiques, qui présente une procédure subjective. Le modéle CNN a
également été testé sur les données bruitées sans et avec augmentation de données,
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montrant sa robustesse, notamment dans ce second cas (en termes de fonction de colt et de
précision).

Si les approches proposées présentent de bonnes performances dans le cas de données
réelles ou bruitées, une Iégere différence dans les résultats obtenus peut étre remarquée.
Cette différence peut étre expliquée par le fait que la base de données bruitées est plus riche
gque la base de données réelles, ce qui peut potentiellement permettre un meilleur
apprentissage.

4.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de classification des HFOs et IESs
suivant deux nouvelles approches (ML et DL).

Pour I'approche 1 (basée sur le ML), une évaluation des performances sur des données
réelles et bruitées a été effectuée. Grace aux caractéristiques TF proposées, les
expérimentations conduites ont montré sa bonne performance de classification, et notamment
sa supériorité vis-a-vis d’'approches conventionnelles.

Concernant I'approche 2 (basée sur le CNN), un bon comportement de cette approche en
termes de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score a été confirmé sur des signaux SEEG réels et
sur les données bruitées. Nous avons testé la deuxiéme approche suivant deux versions :
sans et avec AD. Une amélioration des performances du modeéle a été observée dans le cas
ou I'AD est appliquée. Cette technique permet de compenser la taille limitée de notre ensemble
de données qui ne sont parfois pas facilement disponibles et par conséquent d’augmenter la
performance du CNN.

Finalement, une étude comparative a été menée pour tester I'efficacité du modéle CNN
proposé par rapport a la méthode ML basée sur le SVM sur chaque base de données (réelles
et bruitées). Les résultats ont montré le bon comportement du modéle CNN dans ses deux
versions par rapport a la méthode basée sur le ML.
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Conclusion & perspectives

Conclusion

L’épilepsie, maladie neurologique et chronique du systéme nerveux, a un impact profond
sur la qualité de vie des patients. Dans le cas d’épilepsies pharmaco-résistantes, pour
lesquelles la chirurgie est une solution envisageable, la région cérébrale responsable de la
génération des crises doit absolument étre bien localisée, rendant nécessaire I'étude de
biomarqueurs fiables en vue de localiser la ZE.

Au cours des deux dernieres décennies, la recherche autour des HFOs et des IESs a
émergé et s’est largement développée due a leur importance dans le diagnostic de I'épilepsie
et plus particulierement dans la localisation de la ZE (Roehri et al., 2019). De nombreuses
études ont montré que la résection chirurgicale des tissus cérébraux associés a ces
biomarqueurs menait a un bilan post-chirurgical plus favorable, comparativement a la
résection de n'importe quel autre tissu (Holler et al., 2015; Thomschewski et al., 2019). Dans
ce manuscrit, nous avons présenté nos contributions sur I'identification et la classification des
biomarqueurs épileptiques (i.e. HFOs et IESs) en nous basant sur des techniques
d’intelligence artificielle.

La méthodologie de traitement développée au cours de cette thése a conduit a deux
nouvelles approches de classification des biomarqueurs épileptiques (i.e. HFOs et IESS), et
ce a partir de caractéristiques extraites des images TF. Les deux contributions mises en ceuvre
sont basées sur les techniques d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond.

L’'idée clé de la premiére contribution a consisté a introduire une combinaison des
caractéristiques extraites a partir de la représentation TF avec celles liées a I'image TF
binarisée associée. Cette combinaison a permis de caractériser la signature des HFOs dans
'espace TF. Nous avons ainsi développé une approche originale par rapport a celles issues
de la littérature. Comme détaillé dans le chapitre 3, les HFOs et les IESs que I'on cherche a
classifier sont caractérisées par un aspect blobaire (Jmail, 2012) trés particulier dans I'espace
TF. Nous avons exploré cette information structurelle pour une caractérisation compléte de
ces événements cérébraux. Nous avons envisagé a la fois des caractéristiques TF brutes
comme le flux TF, la platitude TF permettant de caractériser I'énergie de 'événement d’intérét
dans le plan TF avec des caractéristiques inspirées de techniques de traitement d’images
notamment la binarisation et le gradient d'image.

Concernant notre seconde contribution, nous avons exploré le CNN pour extraire
automatiquement les caractéristiques des images TF. Par ailleurs, la classification des HFOs
et des IESs en utilisant le CNN permet d’aborder le probléme sous un angle différent : de la
recherche manuelle des caractéristiques a I'extraction automatique de caractéristiques
discriminantes et informatives. Le principe général de cette approche consiste tout d’abord en
une étape de préparation des images TF de taille 224 x 224 a 'étape de classification via le
CNN. Par la suite, le CNN prend en entrée les images TF dont les différentes caractéristiques
sont extraites et mémorisées grace a plusieurs étapes de traitement comprenant des filtres,
ou noyaux convolutifs. L’algorithme est capable d’extraire les caractéristiques globales et

locales de chaque événement d’intérét en vue de sa classification en différentes catégories
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(i.e. v, Hy, Rs, FRs et IESs). Bien souvent, il est essentiel de disposer d’une large base de
données contenant les différents événements d’intérét pour une bonne performance du
modele CNN et éviter le surapprentissage. Or, cliniquement, les données SEEG sont souvent
limitées. Par conséquent, une grande quantité de données peut étre obtenue en augmentant
les données enregistrées de plusieurs patients afin que le modéle puisse étre bien pré-
entrainé. En outre, 'AD est une procédure permettant la génération de nouvelles données
d’apprentissage dans le but d'améliorer la précision et la robustesse des classifieurs. Dans
notre travail, nous avons utilisé des méthodes d'AD couramment utilisées dans le traitement
d'images i.e. rotation, retournement, et ajout de bruit gaussien afin de tester leur impact sur la
performance du systéme.

Les résultats obtenus par nos deux approches sur des données réelles et bruitées ont
attesté de leurs bonnes performances en termes de SEN, SPE, ACC, AUC et F1-score.

Dans le cas de la premiére approche, divers algorithmes de classification (i.e. SVM, KNN,
NB et RF) ont été testés sur deux bases différentes (réelles et bruitées) montrant un bon
comportement de I'algorithme SVM. Concernant les résultats de classification sur les données
réelles, l'approche proposée, utilisant ce dernier algorithme, présente des résultats
encourageants (environ 0,7 pour SEN et Fl-score et 0,9 pour SPE, ACC et AUC). Sur les
données bruitées, I'approche proposé démontre sa robustesse au bruit pour atteindre des
résultats de classification qui dépassent 0,9 pour tous les criteres mentionnés.

Pour la deuxieme approche, le CNN a été entrainé et testé pour classifier les différents
événements d’intérét. Les résultats de classification pour les deux cas de figures sans et avec
augmentation de données) dépassent 0,8 pour SEN, SPE, ACC, AUC et Fl-score et sont
d’autant plus élevés lorsque 'augmentation de données (AD) est adoptée. A ce titre, une
amélioration sur la performance globale du CNN a été démontrée sur les données réelles, soit
0,919 pour SEN et 0,935 pour ACC. Cela prouve bien la valeur ajoutée de cette technique sur
la performance du modéle CNN qui permet d’améliorer I'apprentissage de ce dernier. De plus,
le bon comportement du modéle CNN proposé a été confirmé pour les données bruitées sans
et avec augmentation de données. L’approche proposée démontre sa robustesse surtout pour
des valeurs de SNR élevées (i.e. 15 dB) pour atteindre des résultats de classification égales
a 0,991 et 0,996 en termes de SEN et ACC respectivement dans le cas d’AD.

Perspectives

Les perspectives pour aller plus loin dans la classification de biomarqueurs épileptiques
(i.e. HFOs et IESs) de la ZE sont nombreuses. Tout d’abord, il semble crucial de disposer
davantage de données SEEG expertisées par des neurologues pour tester les performances
des méthodes proposées a plus grande échelle et juger leur intérét clinique.

Dans le contexte de l'apprentissage profond, il paraitrait intéressant de tester des
architectures d’apprentissage par transfert (TL) telles que le VGG16 (Li et al., 2018) et ResNet
(Biswas et al., 2019) afin de pouvoir faire face au manque de données, probléme fréquent en
apprentissage. De plus, ces architectures permettraient la conservation des connaissances
acquises a partir des modéles préentrainés et en les appliquant a un probleme différent mais
connexe pour avoir un modéle CNN plus robuste. Par ailleurs, le TL a été déja utilisé dans le
contexte de classification binaire des HFOs mais pas pour la multi-classification.
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Une autre perspective concernant les méthodes d’AD, au-dela des méthodes actuelles (i.e.
rotation, ajout du bruit), consisterait a tester par exemple les GANs. Ces derniers sont des
algorithmes qui permettent de générer des échantillons plus réalistes. D’ailleurs, cette
technique d’AD a montré son efficacité dans le domaine de classification des signaux EEG
comme la reconnaissance des émotions (Kalashami et al., 2022) et la prédiction de la maladie
de Parkinson (Kaur et al., 2021).

Naturellement, il serait intéressant aussi d’étudier la possibilité de proposer un modéle
« hybride » qui combine les deux approches développées dans cette thése en (i) utilisant le
CNN comme extracteur de caractéristiques discriminantes et le SVM comme classifieur, (ii)
combinant les caractéristiques extraites manuellement (caractéristiques extraites de la
représentation TF et celles liées a I'image binarisée associée) et automatiquement (extraites
du CNN) a la fois. Ces caractéristiques peuvent étre concaténées pour produire un nouveau
vecteur de caractéristiques plus riche.

Comme autre perspective a ce travail, nous pensons a l'utilisation du modéle CNN entrainé
comme un « détecteur-classifieur » des événements d’intérét. Ce modéle serait utilisé pour
chercher des HFOs (y, Hy, Rs, FRs) et des IESs dans une séquence compléte
d’enregistrements SEEG. Autrement dit, il s’agirait de parcourir le signal SEEG
automatiquement en utilisant des fenétres glissantes de 200 ms et par la suite le CNN entrainé
pourrait analyser les images TF générées pour les classifier.
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Classification des oscillations hautes fréquences dans le déroulement des crises

épileptiques

Mots clés : Epilepsie, oscillations hautes fréquences, SEEG, image temps-fréquence,
apprentissage automatique/profond, augmentation de données.

Résumé : Les oscillations hautes fréquences
et les pointes épileptiques interictales sont des
biomarqueurs fiables et précis pour localiser la
zone épileptogéne en cas d’exploration
électroencéphalographique intracranienne. Elles
ont aussi un impact profond pour comprendre le
mécanisme de I'épilepsie. Ainsi, la détermination
des attributs discriminants permettant de
caractériser et de catégoriser ces biomarqueurs
est une étape déterminante dans le processus
de la localisation de ladite zone. Dans un tel
contexte, deux contributions sont proposées
dans ce travail de thése. La premiére est basée
sur un apprentissage automatique et plus
particulierement sur la combinaison de
caractéristiques extraites de la représentation

temps-fréquence et de celles extraites de
limage temps-fréquence binarisée associée.
La deuxieme approche consiste a exploiter des
réseaux de neurones convolutifs pour
I'extraction automatique des caractéristiques
discriminantes a partir des images temps-
fréquence. Dans ce contexte, pour enrichir
notre base de données, nous avons considéré
la techniqgue d'augmentation de données. Les
résultats de classification obtenus sur des
données réelles et bruitées montrent I'efficacité
et la robustesse de nos approches vis-a-vis
des approches issues de la littérature.

Classification of high frequency oscillations in epileptic seizures

Keywords : Epilepsy, high frequency oscillations, SEEG, time-frequency image, machine/deep

learning, data augmentation

Abstract : High-Frequency Oscillations and
interictal epileptic spikes are reliable and precise
biomarkers for the identification of the
epileptogenic zone and consequently to
understand epilepsy using intracranial
electroencephalographic  recordings.  Thus,
extracting relevant discriminative features to
reliably characterize and categorize these
biomarkers is crucial. In this context, two
contributions are proposed in this work. The first
one is a machine learning based approach that
relies on the combination (coupling) between
features extracted from the time-frequency
representation of the events of interest and

those extracted from the associated binarized
time-frequency images. The second approach
is based on deep Ilearning and more
particularly on convolutional neural networks.
This approach allows to automatically extract
relevant global and local features from time-
frequency images associated to the events of
interest. To cope with the issue of the limited
size of the database at hand, the data
augmentation strategy is employed.
Classification results obtained on real and
noisy data show the efficiency and the
robustness of the proposed approaches
compared to state-of-the-art methods.



