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INTRODUCTION

Dés 1924, Hans BERGER a découvert et mesuré 1'activité &lectrique & Ta
surface du crane humain. I1 constata alers 1'existence de deux rythmes qu'il
dénomma alpha et b&ta (BERGER, 1929). C'est sur les conseils de BERGER que
DIETSCH (1932) effectua alors la premiére analyse de Fourier, décomposant
de courtes périodes d'électroencéphalogramme en sinusoides simples.
L'électroencéphalographie st ses mBthodes dfanalyse quantitative allaient
depuis se développer de plus en pius. ('est ce dont témoigne la publication
en 16 volumes du "Handbook of electroencephalography and clinical
neurophysiology” (REMOND, 1972}, qui s'est échelonnée sur 6 ans et dont
4 volumes traitent du théme de cette thése consacrée & 1'@tude méthodologique
de 1'électroencéphalographie guantitative.

Le développement de 1'dlectroencéphalographie s'est effectué 3 partir
de 1'examen visuel des tracés polygraphigues obtenus aprés recueil et
amplification des différences de potentiel spontanées recueillies sur la
surface du scalp chez 1'homme. Cela a donné lieu & la publication d'ouvrages
(HILL et PARR, 1950 ; GIBBS et GIBBS, 1967 ; DELAY et VERDEAUX, 1969) et
d'atlas de tracés électroencéphalographiques (GIBBS et GIBBS, 1964) avant
la parution de 1‘ouvrage collectif édité par REMOND (1972).

Aprés le livre de BERTRAND et LACAPE, paru en 1943, i1 a fallu attendre
1973 pour qu'apparaissent deux premiers recueils d'articles traitant des
méthodes et des résultats d'analyse quantitative de 1'EEG (KELLAWAY et
PETERSEN, 1973 ; SCHENK, 1973). Depuis, guatre autres livres ont été
publiés (DOLCE et KUNKEL, 1975 ; MATEJCEK et SCHENK, 1975 ; KELLAWAY, 1976 ;
REMOND, 1977) faisant suite a des réunions internationales annuelles ou
bi-annuelles. Les théses consacrées & 1'analyse mathématique de 1'électro-
encéphalogramme ef & ses applications sont également apparues en Europe dés
1967 (FLUHLER, 1967 ; DUSSAUCHOY, 1969 ; LAVIRON, 1971 ; GASSER, 1972 ;
BAILLON, 1975 ; REITS, 1975 ; MATHIEU, 1976 ; VACHON, 1976).

C'est aprés avoir présenté un bref historique de 1'électroencéphalographie

quantitative que je poserai Te probléme de cette thése. I1 est apparu

utile de présenter d'abord les méthodes mathématiques avant leurs applications
a 1'électroencéphalographie quantitative. Le IXéme Congrés international
d'Electroencéphalographie et de Neurophysiologie clinique qui vient de se tenir
a Amsterdam en septembre 1977 ,comportait plus de 20% des travaux présentés

qui faisaient appel aux méthodes d'électroencéphalographie gquantitative.




Ces méthodes sont encore utilisées en neurophysiologie, neurologie,
psychophysiologie, psychiatrie, psychopharmacologie, pédidtrie, anesthésie
et réanimation. Elles bénéficient constamment des progrés de la théorie

de 1'information et du traitement du signal, des méthodes mathématiques

de Ta physique et des méthodes statistiques. Eiles bénéficient
paraliélement des progrés technologiques de 1'informatique qui permettent
d'effectuer rapidement des analyses mathématiques qu'il &tait impossible
de réaliser pratiquement i1 y a 30 ans.
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I. HISTORIQUE DE L'ELECTROENCEPHALOGRAPHIE QUANTITATIVE ET
POSITION DU PROBLEME

Nous aborderons successivement 1'analyse d'amplitudes instantanées
(CHWEITZER et al., 1936), 1'analyse de fréquence et 1'analyse spectrale
(DIETSCH, 1932), la méthode intégrative (DROHOCKI, 1937) et 1'analyse
de période (SALTZBERG et BURCH, 1957). Apreés avoir retracé briévement
le développement de ces méthodes d'analyse de 1'EEG, dont les trois
premiéres sont contemporaines des travaux de BERGER (1929, 1938}, nous
présenterons ensuite les méthodes plus récentes qui sont apparues aprés
1970,

1. ANALYSE DES DISTRIBUTIONS D'AMPLITUDES INSTANTANEES

L'histogramme expérimental obtenu en classant les amplitudes d'un tracé
EEG en fonction de leurs effectifs statistiques, représente une estimation
de la distribution de 1'EEG pour Ta période d'analyse considérée. Cette
méthode a été utilisée en France dés 1936 (CHWEITZER et al., 1936, 1937)
afin de quantifier manueliement les effets d'une intoxication mescalinique
chez 1'homme. En 1837, LIBERSON publiait les premiers histogrammes
d’amplitudes du rythme alpha.

SAGER et HERMAN (1939} spécifiérent le caractére gaussien des
histogrammes d'amplitudes instantanées, que confirmérent ensuite les
travaux de LION et WINTER (1953), KOZHLVNIKOV (1958&) ainsi que cenx
de SAUNDERS (1963). Puisqu'une distribution qui suit une loi de
Gauss-Laplace peut &tre comparée & une autve distribution de méme nature
par des estimateurs paramétriques simples (t de Student, F de Snedecor,
analyse de variance ou de régression), il &tait intéressant d'observer
que les histogrammes d'amplitudes de 1'EEG étaient gaussiens. De plus, une
Toi de Gauss n'est pas modifiée fondamentalement par un systéme linéaire,
mais le devient par un systéme non-linéaire et par ailleurs, le théoréme
limite central indique qu'aprés un grand nombre d'épreuves, les lois
statistiques convergent en général vers la loi de Gauss-Laplace.

C'est alors que CAMPBELL rapporta en 1967 qu'en échantillonnant 1'EEG
a 125 Hz pour des périodes de 52,8 s., certains des histogrammes obtenus

n'étaient plus gaussiens aprés application de 1'épreuve d'ajustement du
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chi-carré (GREMY et SALMON, 1969). ELUL (1967a) critiqua ce dernier en
remarquant que les séquences EEG analysées pouvaient &tre non-stationnaires.
I1 préconisa cette méthode pour quantifier les associations entre les
populations neuroniques (1967b, 1968). En 1969, i1 montra que 1'histogramme
d'amplitudes instantanées d'un électroencéphalogramme, enregistré chez un
sujet accomplissant un calcul mental, ne répond plus au critére de
normalité. ADEY et al. (1967) observérent encore cette non-normalité

de 1'histogramme d'amplitudes dans le cas du stade 2 de sommeil avec fuseaux
chez 1'homme et 1'interprétérent dans le sens d'une augmentation de
connectivité entre populations neuroniques. Par la suite, cette méthode fut
encore appliquée aux tracés enregistrés chez le Tapin (BASSANT, 1969 ;
VOITINSKI, 1972 ) et le singe (WEISS, 1973). Elle fut poursuivie chez
1'homme par GLASS (1969), DUMERMUTH (1970, 1971) puis GROSVELD et al.

(1975, 1976) qui calculérent les troisiéme et quatriéme moments des
histogrammes afin d'obtenir les coefficients de forme précisant 1'asymétrie
et T'aplatissement par rapport & Ta loi gaussienne théorique. Ils conclurent alors
que la validation du critére de normalité des histogrammes dépendait du
tracé EEG analysé ainsi que des épreuves statistiques choisies pour
1'ajustement & une loi gaussienne et qui n'ont pas toutes la méme puissance
statistique.

IT fallut attendre 1974 pour que PERSSON montre que cette méthode
dépendait en fait de la fréquence d'échantillonnage de 1'EEG. Pour une
fréquence d'échantillonnage inférieure a 20 Hz, un méme histogramme était
gaussien et pour une fréquence d'échantillonnage de plus de 125 Hz i1 ne
1'était plus. Dans ce dernier cas, 1'hypothése d'indépendance mutuelle
entre les échantillons successifs n'était plus respectée, quand bien méme
1'hypothése de stationnarité de 1'EEG fut vérifiée.

2. ANALYSE DE FREQUENCE ET ANALYSE SPECTRALE

Considérons tout d'abord 1'historique de cette méthode. C'est en 1753
que Bernouilli décrivit le mouvement d'une corde vibrante par une série de
termes en sinus et en cosinus, fonctions de 1'espace et du temps :

y(x,t) = alsinx cosmt + azsin2x cosZmt + ... C'est seulement en 1807 que
Fourier présenta a 1'Académie des Sciences de Paris la solution générale das
cordes vibrantes. Toute fonction périodique du temps g(t) de fréquence f
et de période T, pouvait &tre décomposée en une série de termes en sinus
et cosinus, qui prit par la suite le nom de série de Fourier :

oo

g(t) = a, + Z (a, cosZqnft + b, sinZ Wnft)
n=1




Les coefficients de cette série 8o Ay bl’ cees B bn’ ... Btaient
calculables a partir d'intégrales de g(t), g(t) cos2¥Cnft et g(t) sin 2TC nft,
calculées sur la période 7. En 1829, Dirichlet établit de fagcon vigoureuse

la théorie des séries de Fourier. Toutefois, les fonctions non-périodiques
échappaient a cette analyse, Ii {allut attendre Ta création du calcul
symbolique de Heaviside ainsi que 1°utilisation des transformées de Fourier
et de Laplace . C'est seulement en 1930 que WIENER donna la théorie de
1'analyse harmonique généralisée, puis en 1933 Tes applications de la
transformée de Fourier aux processus aléatoires. Une fonction non-périodique
f(t), définie sur un intervaile de temps T, pouvait alors étre transformée
en une fonction fréquentielle X(f) complexe, qui pouvait &tre caractérisée
par un module ou “spectre d'amplitudes" |X(f)] et un argument ou "spectre
de phases"ﬁf (f). La seule multiplication complexe de X(f) par sa valeur
conjuguée permettait alors de calculer le "spectre de puissance” GXX(f)

et de représenter la puissance du signal x{t) en fonction de ses diverses
fréquences composantes. Lorsque le spectre de puissance é€tait représenté
selon T'inverse de la fréquence (T = 1/f) au lieu de la fréquence choisie
pour axe des abscisses, Parzen 1'appelait alors "périodogramme”. Tandis que
la transformée de Fourier directe X(f) permettait de reconstituer
intégralement le signal d'origine x(t) par transformée de Fourier inverse,
il n'en était plus de méme du spectre de puissance qui avait perdu
1'information de phase. Wiener et Khintchine ont alors démontré que la
transformée de Fourier du spectre de puissance conduisait & la fonction
d'autocorréiation Rxx(t,) de x(t) et que de cette derniére i1 était possible
similairement de retrouver Tle spectre de puissance. C'est alors que
Plancherel et Parseval démontrérent que pour qu'il y ait conservation de
1'énergie (ou de la puissance), 1'intégration de x(t) au carré était égale &
1'intégration de X(f) au carré. Ceci conduisit & un calcul des spectres de
puissance par élévation au carré de la fonction temporelle x(t), filtrée

au préalable autour de la fréquence fo dont on voulait déterminer la
puissance. La sommation des puissances des diverses composantes fréquentielles
obtenues en translatant la fréguence centrale d'un filtre & bande &troite
permettait d'obtenir par méthode analogique 1'analyse fréquentielle donnant
une estimation du spectre de puissance de x(t). Le spectre de puissance fut
ensuite calculé par transformée de Fourier de la fonction d'autocorrélation
obtenue & partir d'un corrélateur analogigue ou numérique. Les calculs étaient
alors longs et laborieux. I1 fallut attendre 1965 pour que COOLEY et TUKEY
introduisent un algorithme de transformation de Fourier rapide (FFT, Fast

Fourier Transform) qui réduisait par un facteur proche de 50 Te temps de calcul
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de la transformée de Fourier X(f), permettant ainsi un calcul direct du
spectre de puissance. Le développement ultérieur d'ordinateurs spécialisés
dans le traitement de signaux permit de réaliser des progrés {mportants a
partir des travaux de BLACKMAN et TUKEY (1958). Derniérement, la micro-
programmation d'algorithmes de transformation de Fourier rapide (FFT,puis
UFFT qui nécessite seulement 20 ms de temps de calcul pour effectuer une
transformée de Fourier sur 1024 points) a permis une analyse de signaux
temporels qui puisse étre effectuée en temps réel. Enfin, un dernier progrés
théorique fut réalisé lorsque Tla transformation de Fourier et 1'analyse
harmonique généralisée de Wiener, prirent place dans la théorie générale

des distributions de Schwartz (1966). C'est ainsi que la transformation de
Fourier put &tre appliquee & 1'ensemble des "distributions tempérées", et sous
certaines conditions & des distributions singuliéres comme 1'impulision de
Dirac.

S1 nous avons développé 1'historique de cette branche de la physique
mathématique, c'est parce que nous allons en retrouver des applications
paralléles dans 1'analyse de fréquence et 1'analyse spectrale de 1'électro-
encéphalogramme. la décomposition en série de Fourier fut effectuée
manuellement par DIETSCH dés 1932, puis par GIBBS (1937) et GRASS et GIBBS
(1938). Dés 1939, DROHOCKI et DROHOCKA décrirent la prémiére analyse de
fréquence de 1°EEG, "1'@lectrospectrographie" de 1'électrocorticogramme(ECoG)
de 1*aire striée du lapin., Ils utilisérent un planimétre électrique qui
chargeait et déchargeait un condensateur & partir des variations spontanées
de potentiel enregistrées chez 1'animal et filtrées au préalable par un

circuit passif a self-capacité.

En 1943, BERTRAND et LACAPE publiérent une “théorie de 1'électro-
encéphalogramme” oli, & partir d'analyse de Fourier calculée graphiquement,
ils proposaient une classification des groupes de fuseaux des rythmes,
5,0( ,p » et des pointes-ondes. Cette méme année, W.G. WALTER décrivit

un premier analyseur de fréquence de 1'@lectroencéphalogramme qui utilisait
aussi des filtres passifs et qui fut remplacé bientdt par un autre modéle
(BALDOCK et WALTER, 1946). Cette méthode donna lieu aux développements
d'appareils analogiques homologues, basés sur le théoréme de Parseval et
Plancherel (ULETT et LOEFFLER, 1953 ; SHIPTON, 1956 ; BEKKERING et al.,1958 ;
MATOUSEK, 1967). L'analyse de fréquence fut utilisée en psychiatrie
(KENNARD et al., 1956, 1957). Non seulement elle précédait 1'analyse
spectrale, mais elle avait encore introduit de nouvelles méthodes d'analyse
de 1'EEG basées sur des dispositifs permettant d'observer visuellement des
changements rapides intervenant sur plusieurs dérivations enregistrées
simultanément. C'est ainsi que W.G. WALTER et SHIPTON développérent en 1951
le toposcope, qui permettait d'observer les différences de phases de 22

e ——



dérivations enregistrées simultanément pour des périodes successives de

0,25 s. REMOND et OFFNER en 1952 décrivirent alors un appareillage analogue
qui devait conduire par 1a suite & 1'@tude des nappes iso-potentielles

sur la surface du scalp et au développement des représentations

synoptiques bidimensionneiles de la topographie des changements temporels ou
fréquentiels de 1‘électroencéphalogramme (REMOND, 1960 ; REMOND et al., 1969 ;

PETSCHE, 1972 ; REMOND, 1972, 1977).

En 1952, BRAZIER et CASBY, puis BARLOW et BRAZIER (1954), BARLOW et al.
(1959), BARLOW (1961) ont utilisé les fonctions temporelles d'auto-
corrélation et de corrélation croisée afin de quantifier 1'EEG, de détecter
des tumeurs et d'analyser les structures sous-corticales (BRAZIER, 1968).
Appliquant alors le théoréme de Wiener-Khinchine, ils ont décrit les
spectres de puissance associés aux fonctions de corrélation. Ce n'est qu'en
1963 que D.0. WALTER introduisit 1'analyse spectrale en appliguant & 1'EEG
1'analyse harmonique généralisée de Wiener. Las travaux ultérieurs de
D.0. WALTER et ADEY (1965), HORD et al. (1965), DUMERMUTH et FLUHLER (1967),
DARROW (1967), D.0G. WALTER (1968, 1972) ont largement développé et répandu
cette méthode. C'est ainsi gu'elle a 2té appliquée & la quantification des
tracés chez 1'animal. EIDELBERG et al. (1965, 1966) puis SCHALLEK et al.
(1967, 1968), BRONZINO et al. (1973), ont utilisé 1'analyse spectrale chez
le chat ; ETEVENON et al. (1970) chez Te rat ; BOSTEM et al. (1969) ainsi que
KILLAM et KILLAM chez le singe (1975).

De trés nombreuses publications font état d'analyse spectrale chez
1'homme. JOHNSON et al. 1'ont utilisée en 1969 afin de discriminer le rythme
alpha selon les sujets et 1'état de veille ou de sommeil. FLUGHLER (1967),
LAVIRON (1971) ont presque entiérement consacré Teurs théses & cette méthode.
Le champ d'applications de 1'analyse spectrale va des recherches en pédiatrie
aux études du sommeil - (DUMERMUTH, 1971, 1973 ; DUMERMUTH et al., 1970,1976),
d la neurologie (BICKFORD et al., 1972 ; GOTMAN et al., 1973 ; HUBER,1974 ;
ROSADINI, 1975 ; MAC GILLIVRAY et WADBROOK, 1975}, a la psychophysiologie
(BOSTEM et DEGOSSELY, 1973), a la psychiatrie et & la psychopharmacologie
(MATEJCEK et DEVOS, 1976 ; KUNKEL et al., 1976). Des systémes d'analyse et
de traitements de données temporelles, basés autour de miniordinateurs
spécialisés permettent actuellement d'effectuer 1'analyse spectrale en temps
réel jusqu'a 16 dérivations enregistrées simultanément (KUNKEL et al., 1976 ;
GEVINS et al., 1976).
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En France, CAILLE (1970), COURT et al. (1971), GOLDBERG et ETEVENON (1973),
ETEVENON et al. (1975, 1976a, 1976b), ETEVENON et PIDOUX (1977),poursuivent
cette ligne de recherche en clinique. En Suéde, Tes travaux de MATOUSEK et
PETERSEN (1973 a et b), MATOUSEK et al. (1975) établissent des corrélations
entre les variables spectrales et 1'dge, tandis que WENNBERG (1975)et
WENNBERG et ZETTERBERG (1971) sont partis d'analyse spectrale pour définir
une nouvelie méthode d'analyse de 1'EEG et que HJORTH (1970, 1973) a publié
des formules permettant de relier 1'ana3yse de période et 1'analyse spectrale
en aboutissant encore 3 préconiser une nouvelle méthode d'analyse de 1'EEG.

Les recherches actuelles qui tentent d'identifier des modéles et d'en définir

les paramétres, utilisent encore 1'analyse spectrale bi ou tri-dimensionnelle,
ainsi gue 1'analyse des fonctions de transfert et des réponses impulsionneiles,
en électromyographie ou dans les études de potentiels évoqués en neurophysioiogie
(BASAR et al.,, 1975 ; GASSER, 1972, 1977).

3. LA METHODE INTEGRATIVE

Cette méthode revient a une mesure de tension efficace de 1'@lectroencéphalo~
gramme. Elle utilise généralement un redresseur & double alternance suivi d'un
intégrateur qui somme les amplitudes du signal redressé sur une période de
temps T. C'est le carré de la valeur efficace, c'est-d-dire la puissance
moyenne du signal, sa variance, que 1'on obtient lorsqu'au Tieu d'utiliser un
redresseur de tension, on utilise un détecteur quadratique qui éléve au carré
le signal avant d'en intégrer les valeurs successives sur la période d'analyse.
Ces systémes non linéaires ont été étudiés théoriquement par les radio-
électriciens (BLANC-LAPIERRE, 1945 ; ANGOT, 1952, RICE, 1954).

Cette méthode réduit considérablement les données de 1'EEG tout en perdant
1'information de fréquence et de phase. Elle fut utilisée dés 1937 par DROHOCKI
qui mesura la surface de 1'EEG par planimétrie manuelle. KORNMULLER T1a méme
année sommait les ampliitudes extrémes de 1'EEG et divisait ensuite par la
durée d'analyse, effectuant ainsi une moyenne temporelie des amplitudes créte
a créte. BERGER en 1938 utilisa la méthode de DROHOCKI,que ce dernier perfectionna
(1938) jusqu'a réaliser un premier intégrateur électronique (1948) pour sa
méthode "d'électroencéphalographie quantitative". Cette méthode en se
développant donna naissance & différents types d'intégrateurs de plus en plus
perfectionnés (BICKFORD, 1951 ; DROHOCKI, 1955 ; FAURE et al., 1962 ; BYFORD,1965 ;
FEUER, 1967 ; MARJERISSON et al., 1968 ; AGNEW, 1973).En 1967, DROHOCKI réalisait
encore un appareil qui fournissait les histogrammes d‘amplitudes des valeurs de
1'EEG redressé.



Les nombreux travaux publiés 3 partiv des résultats de la méthode
intégrative firent suite & ceux de DROHOCKI (dont ceux de 1938, 1956, 1967),
DROHOCKI et al. (1855, 19%6) gui furent poursuivis parallélement par
GOLDSTEIN et BECK (196%). GOLDSTEIN et ai. (1967, 1970, 1972, 1973) en
neuropsychopharmacologie et en psychiatrie (GOLDSTEIN et al., 1965 ;
GOLDSTEIN o 1974, 1975, 1977), puis par SUGERMAN et al. (1973).

Le coefficient de variation des mesures d'intégrations successives de tracés

de malades schizophrénes fut trouvé inférieur & celui d'un groupe de contrdle
composé de sujets volontaires sains (GOLDSTEIN et al., 1965 ; BURDICK et al.,
1967 ; MARJERISSOMN et al., 1968 ; LIFSRITZ et GRADIJAN, 1972, 1974 ;

SHAGASS, 1975). Des tracés de wmalades déprimeés furent étudiés rBcemment

par la méthode intégrative (d'ELIA ot PERRIS, 1973 ; PERRIS, 1975).

Une toute autre application de cette méthode fut consacrée & 1'analyse
des stades de sommzil chez 1'animal : chez le rat (GOTTESMANN et al., 1971,
1976 ; ETEVENON, 1969, 1972, 1975 3 ETEVENON et BOISSIER, 1971, 1973 ;
ETEVENON et al., 1972, 1975}, chez le lapin et chez le chat (GOLDSTEIN et
al., 1972). Chez 1'homme, cette méthode a encore &té appliquée avec profit
(GABERSEK et SCHERRER, 1965 ; GOLDSTEIN et al., 1970). Depuis, les
récentes analyses des stades de sommeilont recours aux différentes méthodes
de traitement de 17EEG avec 1'utilisaticn de circuits logiques et parfois
de systémes hybrides. C'est ainsi que chez le rat, divers chercheurs
(BIRTLEY et al., 1974 : BRANCHEY et al., 1974 ; DEPOORTERE et al., 1973 ;
DEVOS et al., 1976 ; WINSON, 1976), ont proposé différents systémes ou des
programmes d'analyse. Chez le chat, i1 a &té fait appel & 1'analyse
multivariée a partir d'analyse de fréquence (FAIRCHILD et al., 1971, 1975).
Chez 1'homme, 1'analyse discriminante a été utilisée 3 partir d'analyse
spectrale (LARSEN et WALTER, 1970), tandis que VIGLIONE et MARTIN (1973) ;
FROST (1970) ; ITIL et al. (1969) ; SMITH et KARACAN (1971) puis GAILLARD
et TISSOT (1976) dévelcppaient des systémes spécialisés ou des stratégies
d'analyse trés élaborés permettant d'obtenir des "hypnogrammes" & partir
d'analyses automatisées ainsi que les statistiques portant sur les divers

stades de sommeil ainsi quantifiés.

4, ANALYSE DE PERIODE

Un signal sinusoidal pur, de phase nulle, est entiérement déterminé par |

son amplitude et sa fréquence. Cetie fréguence est é&gale & Ta moitié du
nombre de croisements de Ta sinusofide et de sa lTigne de base en admettant
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que 1'on a choisi un nombre entier de périodes dans la fenétre d'analyse.
Comme la période est 1'inverse de la fréquence, la période est aussi
parfaitement déterminée. Ceci est & la base du principe de fonctionnement
des fréquencemétres &lectroniques.

Cela peut se généraliser sous certaines conditions pour des signaux
aléatoires ou pour un signal sinusoidal auquel se superpose un bruit blanc
additif (RICE, 1954 ; BENDAT, 1958). Le nombre de croisements du signal
avec sa ligne de base est alors le double de la "fréquence moyenne"
du signal.

Liinverse de la fréquence moyenne n'est autre que la "période moyenne"
du signal temporel, qui représente alors 1'intervalle séparant deux zéros
successifs. Lorsque 1'analyse de période ainsi définie, s'applique & Ja
dérivée premiére du signal par rapport au temps, on obtient la "période
intermédiaire", qui représente 1'intervalle de temps séparant deux valeurs
créte-créte successives du signal. Lorsque T'analyse de période s'applique
d la dérivée seconde du signal, on obtient la "période mineure" qui
représente 1'intervalle de temps moyen séparant deux points d'inflexion
successifs du signal.

C'est en 1957 que SALTZBERG et BURCH ont appliqué 1'analyse de période
& 1'EEG. Cette méthode simple ne garde plus qu'un seul paramétre de 1'EEG,
la période ou la fréquence moyenne, selon que 1'un se place dans le
domaine temporel ou dans le domaine fréquentiel. Des appareils analogiques
sont généralement utilisés, qui effectuent les mesures dans le domaine
temporel. Lorsque le nombre de périodes ainsi calculées est estimé sur toute
la fenétre d'analyse, ce "nombre d'ondes élémentaires" est proportionnel &
1'énergie du signal. Lorsque ces mesures sont alors effectuées en sorties de
filtres a bandes étroites qui correspondent aux bandes de fréquences de 1'EEG,
les chiffres obtenus sont proportionnels aux énergies des bandes de
fréquences ; & la différence prés que 1'analyse de période augmente la
contribution des fréquences rapides par rapport & 1'analyse spectrale. Ces
travaux ont été poursuivis par BURCH (1959), SALTZBERG et al. (1968),
SALTZBERG (1975), ALTSHULER et BURCH (1975). L'analyse de période a été encore
beaucoup utilisée en neuropsychopharmacologie, parallélement avec la méthode
intégrative (FINK, 1969, 1974, 1975 ; FINK et al., 1968, 1975 ; ITIL, 1968,
1973, 1974, 1975 ; ITIL et al., 1968, 1969, 1971, 1975). Des systémes d'analyse
de période en temps réel ont été réalisés (LAGEWIE et PROBST, 1969).



L'analyse de péricode a donné lieu & 1'apparition de deux nouvelles
méthodes d'analyse temporelie. Tout d'abord, la méthode des descripteurs
de pente normalisés de HJORTH (1970, 1973) qui réduit 1'EEG & trois
paramétres seulement : la variance ou activité, paramétre principal de
la méthode intégrative ; la fréquence moyenne , paramétre principal de
1'analyse de période, et la"complexité® qui est donnée par un chiffre
sans dimensions, d'autant plus faible gque le signal est proche d'une
sinusoide. La seconde méthode est 1'analyse itérative d'intervalle de

MATEJCEK et SCHENK (1975) qui tente de s'affranchir des problémes d'erreurs
et de biais posés par 1'analyse de période.

5. AUTRES METHODES RECENTES D'ANALYSE DE LYEEG

Les nouvelies méthodes tentent de pallier aux inconvénients des
anciennes et d'effectuer une réduction de données qui résume 1'information
pertinente de 1'EEG. C'est ainsi que 1'analyse séquentiellie de HARNER (1973)
présente une guantification de 1'EEG sous forme d'une représentation
graphique condensée exprimée en "amplitudes et longueurs d'ondes” des ondes
élémentaires composant le tracé analysé et qui semble apte & détecter
des tracés pathologiques. Dans 1a méme ligne, la démarche heuristique de
REMOND et RENAULT (1972) par llanalyse mimétique de 1'EEG, tente de
reproduire 1a reconnaissance de formes, de graphcoéléments, qui est effectuée
a partir de 1'examen visuel par 1'électroencéphalographiste. Cette approche
est encore celle de GOLDBERG et GREMY (1971), GOLDBERG et al. (1973) qui
ont développé des algorithmes de reconnaissances de graphoglements qui
s'appliquent aux tracés quantifiés,

Toujours dans le domaine temporel, des méthodes paramétriques ont &té
élaborées & partir de modéles de prédiction Tlinaire basés sur des séries
auto-régressives (FENWICK et al., 1971) ou sur des séries auto-régressives
a moyenne mobile (ZETTERBERG, 1969). Cette derniére méthode permet de
calculer des spectres de puissance élémentaires dont la somme reconstitue
le spectre de puissance de 1°EEG analysé. Elle a donné lieu au développement
de la méthode de 1'analyse spectralie paramdtrique (WENNBERG, ZETTERBERG,1971 ;

WENNBERG, 1975) qui réduit un spectre de puissance & un trés petit nombre

de paramétres significatifs. Plus récemment, cette méthode a été appliquée
a la recherche de transitoires (LOPES DA SILVA et al., 1973a,1975 a et b)
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et généralisée & des signaux non stationnaires par utilisation du filtrage
digital de Kalman (ISAKSSON et WENNBERG, 1975 ; ISAKSSON et al., 1976 ;
MATHIEU et al., 1975 ; MATHIEU, 1976 ; VACHON, 1976). Une récente méthode pour
éviter d'effectuer 1'analyse spectrale de signaux non stationnaires,

consiste & rechercher des périodes successives de 1'EEG qui soient
stationnaires sur une durée donnée et pour laquelle 1'analyse spectrale ne
risque par d'étre entachée d'erreur. C'est la méthode de segmentation

adaptée de 1'EEG (PRAETORIUS et al., 1977).

Par ailleurs, les différentes dérivations EEG sont reliées entre elles
et ceci n'est généralement pas pris en compte. GERSCH (1972) et GERSCH et
THARP (1978) ont développé 1'analyse de régression spectrale qui permet
par calcul de rendre indépendantes entre elles les différentes
dérivations et d'obtenir une analyse causale permettant de préciser
1'origine topographique diune fréquence donnée, s$'il s'agit d'une source
ou d'un bruit et d'en préciser la localisation parmi Tes dérivations
analysées. I1 s'agit d'une analyse multivoies qui est maintenant aisément
programmable sur ordinateur grace aux récents algorithmes développés par
DODDS et ROBSON (1975) et BENDAT (1976). Les modéles précédents supposent
généralement la linéarité des systémes étudiés. En fait, c'est rarement le
cas (FREEMAN, 1975 ; SPEKREIJSE et VAN DER TWEEL, 1971). Les méthodes
d'études des systémes non Tinéaires impiiquent le calcul de fonctions de
corrélation ou de transformées de Fourier bi ou multidimensionnelles, qui
ont été appliquées & 1'EEG Torsque les spectres de puissance présentaient
des sous-harmoniques et harmoniques d'une fréquence fondamentale
(DUMERMUTH et al., 1971 ; GASSER, 1972 ; REITS, 1975).

Toutes les méthodes précédentes caractérisent les tracés par des
paramétres qu'il convient de comparer entre eux statistiquement. C'est 1a
ot intervient classiquement 1'analyse statistique,qu'elle soit univariée
(t de Student, variable normale réduite, épreuves non paramétriques), ou
bivariée (corrélation, F de Snédécor, épreuves non paramétriques). Mais en
fait i1 faut avoir recours a 1'analyse multivariée afin de déterminer
1'homogénéité des mesures effectuées ou de discriminer des sous-ensembles
déja fixes a priori. I1 peut s'agir alors d'analyse factorielle
(DEFAYOLLE et DINAND, 1974 ; LARSEN et WALTER, 1970 ; D.O. WALTER et al.,
1966) ou d'analyse discriminante (ROY JOHN, 1977), linéaire (OLDENBURGER
et BECKER, 1975) ou quadratique (RIOUX, 1975). Ces méthodes et leurs



applications aux résultats de 1'analyse gquantitative de 1'EEG sont en plein
essor,

Enfin, jusqu'ad présent le contenu informationnel de 1'EEG n'a pas
été pris en considération si 1'on excepte la mesure d'information effectuée
par GERSCH et THARP (1976) & partir de régressions spectrales et surtout
la méthode du couplage cortical proposée par CALLAWAY (1975). Cette
derniére,simple et rapide, classifie 1'EEG selon la polarité, positive ou
négative, et la pente, croissante ou décroissante, des amplitudes
successives échantillonnées. Une mesure d'entropie basée sur une table de
contingence entre les quatre modalités du classement ainsi effectué, permet
alors d'évaluer le couplage mutuel entre deux dérivations, ce qui
généralise le coefficient de corréiation en termes de théorie de
1'information (SHANNON et WEAVER, 1949)

6. POSITION DU PROBLEME

Parmi les diverses méthodes d'analyse guantitative de 1'EEG et Teurs
applications, il n'y a eu jusqu'd présent que trés peu d'études comparées.
Cela constitue Te théme dominant de cette thése. Les rares comparaisons des
différentes analyses ont été d'abord empiriques (STORM VAN LEEUWEN, 1964 ;
IRWIN et FINK, 1975). C'est dés 1969 que j'ai comparé théoriquement et &
partir d'exemples la méthode intégrative et 1'analyse spectrale {de BARBEYRAC
et ETEVENON, 1969 ; puis ETEVENON, 1968, 1975 ; GOLDBERG et ETEVENON, 1973 ;
ETEVENON et PIDOUX, 1977). Récemment a &té publiée 1'étude d'AHLBOM et
ZETTERBERG (1976) comparant 1'analyse spectrale avec les méthodes de
prédiction linéaire, 1'analyse de période et 1'analyse itérative d'intervalles

Etant donné 1'importance croissante des applications de 1'analyse
quantitative de 1'EEG, j'ai tout d'abord présenté dans ce travail un
expose des méthodes qui se veut didactique et s'imposait avant d'aborder
des exemples d'application. Aprés avoir défini les signaux déterministes
et les signaux aléatoires, j'examinerai le probléme d'un signal sinusoidal
noyé dans un bruit. C'est alors que je poserai le probléme des
distributions de 1'EEG, estimées & partir des histogrammes d'amplitudes.
Ensuite, je développerai plus particuliérement 1'analyse spectrale.

Aprés avoir comparé les séries et les transformées de Fourier, je
présenterai les propriétés des transformées de Fourier et 1'analyse de

deux signaux temporels. J'aborderai la convolution et la déconvolution afin
de préciser les méthodes de lissage et de filtrage. C'est alors que Je

préciserai une stratégie d'analyse spectrale statistique avant de décrire




les problémes qui se posent : échantillionnage et repliement des spectres,
erreur de troncation, etc. Je résumerai ensuite les principaux calculs
derreurs ainsi gue 1'obtention des moments spectraux et de paramétres
caractéristigues. Puis, je présenterat un exemple de régression spectrale
dans le cadre d'une analyse spactrale multivoies.

Ensuite, je développerai les relations mathématiques qui permettent de
relier entre elles 1'analyse spectrale et la mithode intégrative tout
particuliérement, ainsi que Tes relations entre 1'analyse spectrale et
T'analyse d'histogrammes d'ampiitudes instantanées ou 1'analyse de péricde.
Je terminerai cet exposé par T'analyse de période et ses prolongements
ainsi gue par une bréve présentation des récentes méthodes paramétriques de
prédiction Tindaire,

A partir de 1'apport théorigue de cet exposé des méthodes, je présenterai
alors mes résultats dans trois chapitres successifs. Tout d'abord les
nésultals obfenus chez Lo nat. L'application de la méthode intégrative &
1'étude des variations temporelles du rapport des tracés quantifiés de
1'électrocorticogramme et de 1'@lectromyogramme de 1a nuque (ECoG/EMG) me
" permettra d'aborder la quantification des phases d*éveil, de sommeil & ondes
lentes et de sommeil paradoxal. J'étudierai encore comment ce seul rapport
lorsqu'il dépasse un seuil donné permet de quantifier des tracés anormaux
et aussi comment 1'hypovariabilité de ce rapport peut traduire un 8tat
comportemental particulier provoqué chez Te rat par 1'administration d'une
substance neuroleptique. Dans un deuxiéme exemple, j'é&tudierai les
variations des phases de vigilance chez le rat 3 partir d'une décomposition
statistique des distributions composites des valeurs intégrées de 1'ECoG.
Enfin, je terminerai ce chapitre par une étude comparée des quatre principales
méthodes d'analyse de 1'EEG, & partir de trois tracés quantifiés de phases
d'éveil, de sommeil & ondes lentes et de sommeil paradoxal. Je vérifierai
ainsi les relations mathématiques entre ces méthodes qui furent définies au
préalable. Je rechercherai en particuiier quels sont les paramétres
caractéristiques, obtenus aprés réduction des résultats d'analyses, qui
discriminent le mieux ces trois états de vigilance.

Le deuxiéme chapitre fera état d'applications de L'analyse spectrale
statistique chez 2'homme. Je verrai tout d'abord comment 1'analyse spectrale
permet de déterminer les caractéristiques de la chaine d'enregistrement et



de mesures. C'est alors que je déurirai 1'analyse en temps réel de quatre
dérivations électroencéphalographiques. Ensuite, j'étudierai comment les
résultats sont traités statistiquement afin de recnercher les propriétés
globales des tracés guantifies d'un sujeti enregistré ou d'un groupe de
sujets. A propos d'une expérimentation portant sur sept sujets volontaires
sains, je décrirai comment des analyses de variance a quatre facteurs et &
trois facteurs permettent de valider les comparaisons statistiques
effectuées entre deud specives de puissance et entre paramétres spectraux
caractéristiques.

Enfin, dans Te troisieme chapitre de résultats, Je présenterai
Vanalyse de modulation de Z7ECG, Cette méthode consiste @ utiliser 1'analyse
spectrale d'une fagon nouvelis, afin d'obtenir une transformation
fonctionnelle de 1'EEG initial, qui puisse s'appliquer & des tracés
quelconques statfonnaires ou ron-stationnaires, permettant diobtenir
alors les expressions de s modulation d'ampiitude et de 1a modulation de
fréquence de 1°EEG en Tonction dfun modéle de 1°LEG basé sur 1a théorie de

la détection radioélectrique et gue je d@Finirai dans 1'annexe mathématique.

Cette méthode d'analyse peut &tre considérée comme une généralisation de
1'1dée de base de BERTRAND et LACAPE, qui en 1943 avajent présenté ?*hypothései
d'un modéle multiplicatif de 1'EEG, congu comme étant le produit d'une
fonction sinusofidaie et d'une série trigonométrique & termes Timités,

C'est au cours d'une discussion générale précédant le résumé de ce
travail que je préciserai et critiquerai Tes résultats présentés. A 1'issue
de cette synthése des principales méthodes d'analyse, je discuterai en
particulier le probléme de la stationnarité du signal et celui des non-
Tinéarités, en précisant les soiutions que j'y apporte et les réserves qu'il
convient de formuler.
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1. EXPOSE DES METHODES

Cette revue des principales méthodes d'analyse du signal et en
particulier de 1'électroencéphalogramme a pour but de présenter un minimum
de connaissances théoriques bien établies dont je me servirai
ultérieurement dans 1'exposé des résultats. Dans ce chapitre, ma
contribution personnelle est plus particuliérement ¢onsacrée & lIa
méthode intégrative dans ses relations avec les autres méthodes d'analyse
de 1'EEG (II.4.). Toutefois, j'ai déja publié une méthode de détection de
transitoires par déconvolution de 1'@lectroencéphalogramme (ETEVENON et al.,
1976 ) que Je citerai seulement ici (II.3.6.). Par ailleurs, 1'intérét
croissant de la méthode d’analyse multivoies m'a fait utiliser derniérement
celle-ci et fera 1'objet d'un exemple d'application & des tracés enregistrés
chez le rat (II1.3.14.). Enfin, je présenterai seulement dans mes résultats
la stratégie d'analyse spectrale statistique que j'ai progressivement
développée depuis 1974; ceci appartenant plus & des connaissances appliquées
qu'a un exposé des méthodes. Mon fil directeur sera de procéder de 1'abstrait

au concret et du général au particulier.
1. SIGNAUX DETERMINISTES ET SIGNAUX ALEATOIRES

Nous allons présenter (figures 2.1. et 2.2.) la distinction classique
entre signaux déterministes et signaux aléatoires qui détermine
1'utilisation de méthodes d'analyse différentes 1a plupart du temps (BENDAT et
PIERSOL, 1971 ; BLACKMAN et TUKEY, 1958).

Figure 2.1.

Signmn<ﬂéterministes

] !
périodiques non pégiodiques
o 3 . —E
quasi-périodiques transitoires
pseugo—périodiques apériodiques

1.1. Signaux déterministes

Par définition, des signaux déterministes sont déterminés par la
connaissance des lois physiques qui les régissent et en définissent 1'histoire.
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Les signaux périodigues définis par f(t) = ¥(t + nT) sont entiérement
définis sur une période T. Iis sont alors définis mathématiquement par une somme
de fonctions temporelles de la forme xi(t) = Aisin (Z?Efit +‘fi) ou Xi(t) n'est
autre qu'une sinusoide d'amplitude Ai de fréquence f% et de phase‘fi par rapport
& 1'origine des temps. Les fréaquences fi sont alors des multiples entiers
dune fréquence fondamentale fo : nous avons ainsi obtenu une décomposition en

série de Fourier (I1.3.1.).

Parmi les signaux déterministes considérds comme non périodiques au
sens strict, les signaux quasi-périodiques sont des combinaisons linéaires
de sinusoides dont les fréquences sont dans des rapports non rationnels.
La décompusition en série de Fourier est encore possible, mais les fréquences
composantes ne seront plus des multipies (ou sous-multiples) d'une fréquence
fondamentale.

Les autres signaux non périodiques classés comme transitoires peuvent
étre considérés de deux types différents. Tout d'abord, les signaux pseudo-
périodiques tels que des sinusoides amorties exponentiellement (II.3.2.,
exemple J) que 1'on retrouve en physique couramment comme dans les circuits
oscillants.  Le deuxieme type de transitoires apériodiques ne présente
aucune fréquence répétitive. Ces signaux ont une bréve durée temporelle.

Ils ont une énergie finie, tandis que Jes signaux périodiques ou quasi-
périodiques ont théoriquement une énergie infinie, pouvant durer aussi
Tongtemps que 1'on veut. Les transitoires sont décrits par leurs transformées
de Fourier qui sont des fonctions de la fréquence, celle-ci prenant ses
valeurs réelles dans un ensemble non borné. En pratique, il est nécessaire de
restreindre les valeurs fréquentielles & un intervalle borné (I11.3.2.,
exemples A, C, D).

1.2. Signaux aléatoires

Les signaux aléatoires sont issus de processus aléatoires comme nous
le verrons (I1.2.). C'est-a-dire qu'une réalisation d'une fonction aléatoire
x(t) issue elle-méme d'un processus aléatoire, est telle qu'd chaque
instant la valeur qu'elle prend ne dépend que du hasard. De méme que
nous avons divisé les signaux déterministes par leurs durées temporelles,
nous séparerons les signaux aléatoires en permanents ou transitoires.
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Figure 2.2,

e X SV

Signaux aléatoires

: § " S
permanents transitoires
‘

stationnaires non-stationnaires

- i

-+ A
T O "1
ergodiques non- iocalement non-localement
ergodiques stationnaires stationnaires

Les signaux aléatoires permanents peuvent étre définis par Ja
connaissance des lois de probabilité qui permettent de décrive en termes
de probabilité leur évolution temporelle. Une feis le modéle probabiliste
spécifié, 1'application de statistiques aux diverses réalisations obtenues
sous la forme des signaux aléatoires enregistrés par les appareils permet
de valider ultérieurement le modéle initial.

Les signaux aléatoires permanents peuvent &tre stationnaires ou non
stationnaires. Les signaux stationnaires soat de deux types. Lorsaue toutes
leurs densités de probabilité (d'ordre 1, 2, 3, ..., n) sont indépendantes
d'un changement d'origine des temps, ils sont appelés fortement (au sens strict]
stationnaires. Lorsque seulement leurs densités de probabilité uniet bidimen-
sionnelles sont indépendantes d'un changement d'origine des temps, ils sont
appelés faiblement stationnaires(ou bien encore stationnaires d'ordre 2}.

Ces signaux sont alors décrits entiérement par la connaissance de leurs
deux premiéres densités de probabilité et per les moments de ces densités,
qui ne sont autres comme nous le verrons que la moyenne, la variance, la
fonction d'autocorrélation ou sa transformfe de Fourier : la densité
spectrale de puissance (II.2, II.3. 2). Les transformées de Fourier des
signaux stationnaires permettent le calcul des fonctions d'autocorréliation
(I1.3.2., I1.3.7.) comme des spectres de puissance et ces derniers peuvent
étre moyennés temporellement afin de pouveir étre validés statistiquement.
Le moyennage temporel est effectué la plupart du temps lindairement, i1
peut encore étre effectué par une moyenne glissante dans le cas d'un
moyennage exponentiel augmentant 1'effet des derniers instants passés.
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Toutefois, ce moyennage temporel dont nous venons de parler suppose
que nos signaux stationnaires sont aussi ergodiques, c¢'est-a-dire qu'un
moyennage d'ensembie donne les mdmes résultats qu'un moyennage temporel.
En termes de physique, cela signifis par exemple pour un signal aléatoire
stationnaire dont le voltage varie au cours du temps, que le voltage
efficace de ce signal est constant, et gque 1'on trouve le méme résultat
en moyennant 30 uériodes de 10 5. d'un méme sional ou bien 30 fois dix
secondes de 30 signaux différents (moyennage d'ensemble). L'ergodicité
est la plupart du temps supposée implicitement dans le traitement des
signaux stationnaires. Certains auteurs considérent encore une condition
plus générale appelée quasi-ergodisme (MAX, 1972). Par contre, il est
faciie de trouver des signaux stationnaires non ergodiques. C'est le cas
d'une sinusoide fonction du temps dont 1'amplitude et Ta phase seraient
des variables aléatoires qui prendraient des valeurs différentes & chaque
réatisation (BENDAT et PIERSOL, 1971).

Les signaux aléateoives permanents non stationnaires, ne peuvent plus
étre traités par les méthodes dont nous venons de parler 3 propos des
signaux stationnaires. Il est possible alors de définir une fonction d'auto-
corrétation biparamétrique, dont la transformée de Fourier définit un
spectre de puissance instantané SXX (f.t}, fonction de Ta fréquence et du
temps. Ce spectre instantané peut #ire approché par des spectres évolutifs
SXX(f),ca]cu!és pour des périodes T courtes (BENDAT et PIERSOL, 1971).
Les non-stationnarités sont de deux types : on peut avoir & faire tout
d'abord & un train d'ondes oscillatoires auxquel se superpose un bruit
stationnaire qui peut &tre détecté par filtrage fréquentiel de la partie
déterministe du train oscillatoire. Mais la plupart du temps il s'agit d'autres
non-stationnarités:de 1a moyenne temporelle du signal (mouvement de
tendance centrale, ou dérive, qui peut &tre corrigé par régression linéaire),
de la variance du signal ou bien encore de sa covariance. Dans ce dernier cas,
le spectre instantané varie temporellement.

Parmi les signaux non-stationnaires, un cas particulier est celui des
signaux localement stationnaires. Ceux-ci peuvent &tre représentés par
x(t) = a(t). y(t),ol a(t) représente une modulation d'amplitude lentement
variable avec le temps modulant un signal stationnaire y(t).Le signal non stationnaire
x(t) posséde alors une fonction d'autocorrélation biparamétrique telle que:

Rxx (C,t) = a2 (t).Ryy (z) ol RyyCL) est la fonction d'autocorréiation de y(t)

(BENDAT et PIERSOL, 1971). D'autres cas de non-stationnarité ont encore été
étudiés (PRIESTLEY et SUBBA RAQ, 1969).
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Enfin, jes signaux aléatoires Uransitoires, tels par exemple qu'un
coup de fusil ou un Tremblemeni de terve enregistré par un sismographe,
sont etudiés par des méthodes issues des précédentes en général.

Clest ainsi qu'ils donnent iieu aux calculs de spectres d'@nergie ou de
densités spectrales d'énergie (11.3.7.). Iis peuvent encore donner Tieu
3 des calculs de moyannes temporelles synchrones & temps verrouillé comme

dans e cos des potentiels évogués en neurophysioclogie, ou de moyennes

fréquentietles de spectres & phase verrouilléey ces méthodes permettant
d'augmenter e rapport signai/bruit comme 1/ 0 sour n movennes calculées.
0'autres méthodes spécificues sont encore

appliguées telles
que la détermination des fonctions de transf

ert et des réponses impul-
sionnelles (IV.1.2.; PAPDULIS 1967 ,1965 ; BENDAT et PIERSOL, 1971).

i.3. Discussion

o

Ticiles & mettre en pratvique.

Ces distinctions sont dift
Lorsqu'on ne sait pas qu'un signal est pdriodique, 11 est possibie
d'observer une apparente périodicité sur un temps court qui cesserait
d'exister sur un temps pius long. Par ailleurs, il existe des processus
aléatoires appeiés quasi-déterministes, dont ies réalisations sont _
décrites par des fonctions du temgs dlun type donné S contenant un ou pliu-
sfeurs paramétres v, ne dépendant pas du temps (LEVINE, 1973). L'ensemble
des réalisations d'un tel processus peut s'écrire ainsi
WE) =S (5 vy, Voo oeiiys co). i1 est alors ¢rés difficile de
spécifier si un processus aléatoire est ou n'est pas de ce type sans avoir

d'autres informations de nature physigue sur la genése des fonctions
e i sans cL < i
aléatoires issues du processus et7 Fetourir & des méthodes spéciales.

En fait, si 1'on prend le cas de 1'é&iectroencéphalogramme qui nous
intéresse plus particuliérement ici, nous pourrons le considérer comme

un processus aléatoire localement stationnaire sinon stationnaire et guasi-

ergodique, en nous 1imitant & 1'étude de phases homogénes de vigilance.

Les problémes posés par ies non-stationnarités présentes dans 1'EEG lors

des transitions entre phases de vigilance ou par 1'apparition de transitoires’
de bréve durée, sont actuellement ¢raités par de nouvelles méthodes ou

par des techniques de déconvolution (I1.3.6.). Ces nouveiles méthodes

sont employées en économétrie et en géophysique principalement. I1 s'agit

de 1'application des transformées en z et des séries auto-régressives
(ZETTERBERG, 1969, 1973 ; FENWICK et al., 1571 ; LOPES DA SILVA et al.,1973a,
1975a, 1975b), ainsi que des technigues de prédiction lin2aire et de

filtrage adapté par méthodes de Wiener ou Kaiman (D.0. WALTER, 1969 ;

ISAKSSON et al., 1975, 1976 ; MATHIEU, 1976 . VACHON, 1976).




2.DISTRIBUTIONS ET ANALYSE D'AMPLITUDES INSTANTANEES DE L'EEG

2.1. Processus aléatoire défini par ses lois de probabilité

Un processus aléatoire est un wmodéle probabiliste décrivant
1'évolution temporelie d'un systéme complexe pouvant prendre & des instants
donnés des valeurs qui définissent des fonctions aléatoires dont les
différentes réalisations appartiennent & un ensemble d'états possibles.
Chaque fonction aléatoire est une fonction de plusieurs variables aléatoires.
Le domaine de variation de chaque variable aléatoire est alors associé & une
loi de répartition des probabilités. La dérivée de cette fonction de
répartition est la densité de probabilité ou distribution de la variable
aléatoire. 11 en découle qu'ad chague fonction aléatoire est associée une
densité de probabilité multidimensionnelle (FORTET, 1959 ; LEVINE, 1973).

La figure 2.3. est un exemple de 4 réalisations xl(t), xz(t)9 x3(t),
x4(t) de Ta fonction aléatoire du temps x{t). Aux instants tl et t,, sont
définies les 4 valeurs des deux variables aléatoires x(t;) et x(t,)
(BENDAT et FIERSOL, 1971). Si pour 1'ensemble des réalisations possibles,
les variables aléatoires x(ti) sont régies par des lois de Laplace-Gauss,
elles sont dites normalement distribuées. Dans ce cas simple, la fonction
aléatoire posséde une densité multidimensionnelie telle que Te processus
aléatoire dont elle est issue est dit gaussien. On démontre alors que ce
processus est stationnaire et qu'il est défini simplement par 1a
connaissance de la fonction d'autocorrélation RXX(@Q)n En fait, un
processus gaussien ainsi stationnaire du second ordre est encore
stationnaire au sens strict (BLACKMAN et TUKEY, 1958 ;LEVINE, 1973; RODDIER,1971;
PAPOULIS, 1965). De tels processus se rencontrent constamment "chaque fois
que le hasard consiste en un grand nombre de petites perturbations
indépendantes. C'est ainsi que Tes sources de bruits usuelles sont
gaussiennes" (ROUBINE, 1970, II).

2.2. Fonction aléatoire définie par ses moments

Dans le cas ol les fonctions temporelles expérimentales sont
échantillonnées avec un pas d'échantillonnagedt entre deux instants
successifs, on parle alors de séries chronologiques. Si de plus cette
réalisation échantillonnée de la fonction aléatoire x(t) est bornée entre
0 et T, Ta série chronologique est alors constituée de n valeurs discrétes.
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Figure 2.3,

v

La densité de probabilité de cette fonction aléatoire est donc muitivariée,
n-dimensionnelle et de la forme : Py (x12 Xps wens Xos tl, t29 seey tn).

On démontre que la transformée de Fourier de P appeiée fonction
caractéristique, permet de calculer aisément par dérivations successives les
jo «.. suffit
par elle-méme a définir entiérement Py IT est souvent plus aisé de calculer

moments de . La connaissance de ces moments s Lns o s
Pn U1 W2

ces moments que d'établir directement la densité de probabiliité
n-dimensionnelle, les calculs devenant en général effroyablement compliqués
au-dela du deuxiéme ordre (LEVINE, 1973). La figure 2.4. donne les formules
des moments gl,’EZQ g pour une fonction aléatoire continue et stationnaire
(BENDAT et PIERSOL, 1971). Le premier moment définit Ta moyenne temporelle.
IT est souvent nul pour un signal qui fluctue autour de sa Tigne de base
(comme dans Te cas de 1'EEG, aprés suppression d'une éventuelle composante
continue). Dans ce cas , le moment yo est egal au moment centré d'ordre
deux qui n'est autre que la v:;\m’ances@‘*2 du signal x(t). On a la relation
bien connue (r2= QZ - (31)2. Cette variance est encore égale a la valeur

de Tla fonction d'autocorrélation Rxx (0) & T'origine des temps. On démontre
qu'elle vaut encore 1'aire limitée par Te spectre de puissance SXX (f) et
1'axe f des fréquences. La variance s'appelle alors la puissance moyenne (PM)
et sa racine carree (RPM) est la valeur efficace du signal.
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Formuies de base pour une fonction aléatocire stationnaire et continue x(t)
w2
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La fonction de covariance C . du signal est une fonction de deux
variables X(ty ) s x§+3} assocjee a |a den51te,de probabilité du deuxiéme ordre.
Lorsgue les moyennes de‘x(ti) et x(tj) sont nuiles et que Cij ne dépend que
de la différence entre deux instants successifs : G-t =, alors la
fonction de covariance devient é€gale & la fonction d'autocorrélation R (zg
(que BLACKMAN et TUKEY préférent appeler plus spécifiquement fonction d auto-
covariance). Comme la transformée de Fourier Syy(f) de RXX(QQ n'est autre que
le spectre de puissance de 1a fonction d'autocorrélation, cela permet de

passer du domaine temporel au domaine fréquentiel(théoréme de Wiener-Khintchine).

En pratique, si la figure 2.4. donne les formules théoriques, les

estimations de ces mesures s'obtiennent en négligeant le passage & la limite.

. ' 2 . . 2
On obtient alors My Myy S7, My cOMME estimations de %19 Yos & » Ei°

1
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Les formules ci-dessus de R {2}, X(f)s Sy (f)sont générales et établies
pour x(t) tel que t varie de -T/2 & +T/2. Elles représentent

des fonctions bilatérales qui valent Je double des fonctions ynilatérales
définies pour t compris entre (0 et T  (BLACKMAN et TUKEY, 1958). Ainsi,
SXX(f) bilatéral vaut ZGXX(f) nour Gxx(f) spectre de puissance unilatéral.
Lorsque x(t) est une fonction discontinue, le signe intégrale devient le
signe somme et les formules restent Tes mdmes. La théorie des distributions
de Schwartz est alors appliquée.

Enfin, nous pouvens dire que les fonctions aléatoires stationnaires
d'ordre 2 permettent essentiellement 1'étude de la transmission de
1'énergie dans les systémes linéaires. I1 n'en est plus de méme dans
Tes systémes non Tinéaires tels que ceux gqui utilisent des détecteurs,
XX (T) ou sxx(f) ne
suffit plus & définir les signaux de sortie, les moments du 4é&me ordre
ou plus étant alors nécessaires (ANGOT, 1952).

pour lesqueis 1a seule connaissance de Mys Mo, R

2.3. Analyse d'amplitudes instantanées

Cette méthode revient en fait & 1'étude de la distribution des
amplitudes du signal x(t) échantillonné temporellement & la fréquence fe.
Le terme “"amplitudes instantanées" signifie qu'il ne s'agit pas par
exemple, des amplitudes du signal redressé et intégré(que nous étudierons
spécialement en Il.4), mais seulement des amplitudes quantifiées aprés
échantillonnage. Cette distribution du premier ordre est caractérisée par
1'histogramme calculé sur un temps d'analyse T. Le plus souvent
1'histogramme moyen est calculé aprés sommation et moyennage d'histogrammes

~de n périodes successives T.

L'application des statistiques d'ajustement d'une distribution
expérimentale a une loi normale (chi-carré, Kolmogorov-Smirnov, etc.)
permettent de décider si 1'histogramme des ampiitudes instantandes est
normal ou non. Il faut dans ce cas encore démontrer que le signal vérifie
bien 1'hypothése de stationnarité, mais surtout que les divers
échantillons sont indépendants entre eux. Cette derniére hypothése n'est
pratiquement pas réalisée lorsque la fonction d'autocorrélation Rk (@)
du signal est non convergente ou oscillante. Or c'est souvent le cas d'un
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signal dont le spectre de puissance 2%x (f) est & bande étroite et
présente un pic spectral auquel correspond une oscillation sinusoidale
amortie de sa fonction d'autocorrélation.

PERSSON (1974} a &tudié ce probléme et montré gue de nombreux
travaux publiés sur le caractére gaussien ou non-gaussien des distributions
d'amplitudes instantanées de T'EEG étaient erronés parce que, soit la
stationnarité des signaux, soit 1'indépendance mutuelile des échantillons
n'était en fait pas respectée. 11 propose de calculer les fonctions
d'autocorréiation gui permettent alors de déterminer le pas de quantification
temporeldt qu'il faut choisir afin de valider 1'hypothése d'indépendance
mutuelle. En pratigue, i1 conclut alors & Ta nécessité d'échantillonner
1'EEG en-dessous de 128 Hz et préconise 20 Hz, sinon le risque croit d'obtenir
des histogrammes qui ne seront plus gaussiens simplement du fait que
1"indépendance mutuelle des &chantillons ne sera plus respectée. La premiére
hypothése de stationnarité implique encore un choix de période d'analyse T
de T'ordre de 2 s. (ELUL, 1969). Ces deux impératifs sont difficiles &
concilier en réalité, cela conduit & de petits &chantillons dont les
histogrammes doivent &tre sommés et moyennés afin d'en déterminer Tla
validite statistigue. Nous noterons donc les importantes difficultés
d'interprétation et de validation de cette premiére méthode apparemment simple,
d'analyse du signal EEG.

Dans notre application de cette méthode (I11.3.), nous avons utilisé un
compromis par rapport aux mises en garde formulées par PERSSON. Les
histogrammes d'amplitudes instantanées ont &té obtenus aprés échantillonnage
du signal (ECoG du rat) a Ta fréquence de 100 Hz., pour 30 périodes
successives de 10 s. de phases homogénes de vigilance (éveil, sommeil lent
et sommeil paradoxal) qui pouvaient étre considérées comme stationnaires
d'aprés les tracés des spectres de puissance évolutifs. De plus, dés 1973 nous
avons utilisé avec P. GOLDBERG 1'épreuve statistique de von NEUMANN (1941},
von NEUMANN et al. (1941), tabulée par HART (1942), afin de rechercher une
dépendance entre les échantillons successifs. Cette procédure semble plus
simple a priori que le calcul exact des fonctions d'autocorrélation(I1.3.10.).
Ensuite, 1a normalité des histogrammes a été étudi€e par 1'épreuve du
chi-carré et celle de SHAPIRO et WILK (1965) qui s'applique particuliérement
dans le cas de petits échantillions. Enfin, Te calcul des moments d'ordre 3
et 4 nous a encore permis de calculer des coefficients de forme de ces
histogrammes, en plus des paramétres de moyenne et de dispersion tels que
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la variance, 1'écari-type et le coefficient de variation. Les coefficients
de forme é&tudiés ont été 1'asymétrie Gamma 1 de FISCHER et 1'aplatissement
Béta 2 de PEARSON (BLISS, 1967). Ces derniers ont dévié significativement
des valeurs qu'ils prennent pour une loi gaussienne ajustée aux
histogrammes d'amplitudes instantanées, alors que les &preuves
d'ajustement proprement dites et 1'épreuve de von NEUMANN permettaient

de concliure au contraire & une normalité des histogrammes expérimentaux.
DUMERMUTH §1971) avait déja observé cette différence de résultats
statistiques & partir d'études quantitatives d'histogrammes d'amplitudes
instantanées de tracés d'éveil chez 1'homme, corroborant ainsi Tes
difficultés inhérentes d& cette méthode explicitées par PERSSON (1974).

Nous considérerons donc cette méthode comme susceptible d'apporter
des renseignements qualitatifs éventuellement intéressants, mais restant
d'une validation statistique extreémement difficile & obtenir compte-tenu

@

des deux hypothéses & vérifier de stationnarité et d'indépendance mutuelle .

Enfin, une difficuité supplémentaire peut apparaitre, qui ne semble pas
avoir été soulevée explicitement par PERSSON (1974) et qui va faire
1'objet de notre prochain paragraphe. Il s'agit du cas d'un signal
aléatoire quasi-déterministe, tel qu'un signal sinusoTdal déterministe noyé
dans un bruit. La fonction d'autocorrélation RXx (%) est alors
continuellement osciilante & 1a période fo du signal sinusoidal Torsque le
retard¥s'accroit. L'hypothése d'indépendance mutuelle entre les
échantillons n'est plus vérifiée puisqu'ils sont 1iés entre eux par une

Toi sinusoidale déterministe & laquelle se superpose un bruit aléatoire
stationnaire additif. 11 sfagit alors du probléme traité par RICE (1954).

2.4. Probléme de RICE : extraction d'une sinusoide noyée dans un bruit

d 1'étude de Ta distribution du signal
x(t) = s(t) + n(t) ol s(t) est un signal sinusoidal d'amplitude constante
de la forme s(t) = a sin (2 thot +L? ) et n{t) est un bruit gaussien.
Deux cas extrémes se présentent, selon que n(t) est nul ou que s(t)

Ce probléme revient

est nul.

Lorsque le bruit est nul, x(t) = s(t) et Ta distribution expérimentale
est celle d'un signal sinusoidal dont les instants tl’ t2° caes tn sont
pris au hasard (RICE, 1954). En d'autres termes, le signal quasi-déterministe
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s(t) d'amplitude constante a et de phase constante (¢ , peut &tre encore
considéré comme issu d'un processus aléatoire dont une fonction

aléatoire, au temps fixe t,, serait telle que s(k) = a sin(21tfo t0+lf(k));
‘f (k) étant alors une fonction aléatoire distribuée selon une loi uniforme
en 1/ZT€1orsque‘?153929 guog%%k est pris au hasard entre 0 et 270,

RICE (1954), puis BENDAT (1958) et BENDAT et PIERSOL (1971) ont démontré
que dans ce cas simple, la distribution d'ampiitudes de s(t) est

une fonction en forme de U qui a pour expression :

3 = e mour lsld a et b =
5) TEW =S pOU isi¢a et p(s) = 0 pour s% a

Le deuxiéme cas particulier est trivial. Lorsaue s(t) = 0 alors
x{(t) = n{t) et la distribution du premier ordre de x(t) suit une loi
gaussienne que 1'on peut choisir de moyenne nulle et de variance estimée

SWWHS )

Le probléme général de RICE (1954) est plus complexe et la densité
de probabilité p(x) de x(t) = s(t) + n(t) ol s{t) est indépendant de n(t)
s'exprime par une équation intégrale calculable numériquement :

HW
1 X - a cos8
p(x) = ‘"”‘““‘“““] &? (W“' ) dé
7T (o} 5 ,

tel que pour W= (x - a cos@)

32 telle que :

p(n) =

(W) soit exprimé par une loi gaussienne de moyenne nulle et de
variance s

oo o (5

Par simulation sur ordinateur, nous avons pu avec A. CARON (1976), tracer

la famille de courbes p(x) obtenue pour a/s variant de 0 & &, avec comme
paramétres choisis : 1'écart-type s du bruit n(t) supposé constant et égal

8 10 yv et 1'amplitude a de s(t) variant de 0 & 60 V. La figure 2.5.

décrit cette famille de courbes. Pour un rapport signal/bruit nul lorsque

s{(t) = 0, on retrouve la loi normale. Cette distribution gaussienne

s'applatit progressivement lorsque le rapport signal/bruit dépasse 1'uniteé.




Figure 2.5. :

Distributions de RICE d'une sinusoide d'amplitude constante a, noyée dans un bruit dfécart-type s.
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La distribution de x(t) commence alors & présenter deux maximums symétriques
autour du pic central. Ce pic central disparait pour un rapport s/n égal ou
supérieur & 2 , laissant apparaitre les deux pics symétriques autour de
1*origine qui ont alors pour modes les amplitudes + a de s(t).

Nous avons appliqué ce probléme de la recherche d'une sinusoide noyée
dans un bruit aux 3 distributions expérimentales (de 1'ECoG du rat)
présentées dans nos résultats (III.3). Pour ce faire, nous avons recherché
1'épreuve du chi-carré minimale obtenue en ajustant une distribution
expérimentale avec une loi de RICE simulée sur ordinateur. Nos résultats ont
indiqué que les rapports signal/bruit trouvés étaient alors inférieurs a
1'unité. Dans ce cas, au seuil de confiance 5 %, il n'est pas possible
d'extraire de fagon significative 1'amplitude d'une sinusofde de 1'amplitude
du bruit caractérisé par 1'écart-type de la distribution expérimentale.

Deux autres méthodes se présentaient alors pour résoudre ce probléme
et sont préconisées par BENDAT et PIERSOL (1971). I1 s'agit de calculer la
fonction d'autocorrélation pour des durées croissantes de périodes d'analyse
T et d'observer 1'oscillation de Rxx (%) aux grandes valeurs de .
Cette oscillation doit &tre 1a méme que celle du signal sinusoidal, quel
que soit T. L'autre méthode, dans le domaine fréquentiel,consiste & rechercher
si la largeur de la bande passante du pic du spectre de puissance décroit
lorsque la résolution spectrale Af croit. Aprés application de ces derniéfes
méthodes (particuliérement au tracé enregistré chez le rat de la phase de
sommeil paradoxal ol nous suspections une composante sinusoidale noyée dans
du bruit), nous avons observé d'une part un amortissement de Ryy(Te) @ mesure
que T croissait et d'autre part une invariance de la largeur du pic spectral
lorsque A f diminuait. Ces derniers résultats nous feraient alors conclure
a 1'existence d'un processus aléatoire stationnaire a bande étroite, au Tlieu
d'une sinusoide d'amplitude constante noyée dans du bruit. Selon LEVINE (1973,I),
ce processus a bande étroite serait alors représenté par :

x(t) = m(t) cos (2TRf, t + 'f(t))

ou m(t) et'f(t) sont deux processus aléatoires stationnaires indépendants
modulant une fréquence porteuse fo' Ceci nous a conduits enfin & 1'étude
particuliére d'une recherche de modulation de 1'EEG qui fera 1'objet de notre
derniére partie (V).




En premiére conclusion, nous pouvons dire que la seule analyse
quantitative de 1'EEG, & partir d'histogrammes d'amplitudes instantanées,
pose plus de problémes qu'elle n'en résout. Cela conduit & des difficultés
majeures du traitement du signal, qui s'apparentent aux problémes ardus
de la détection, de la discrimination sinon de 1'extraction de signaux
quasi-déterministes noyés dans du bruit. I1 convient alors d'identifier
des processus aléatoires dont on connait seulement les réalisations. C'est
en fait un probléme de synthése statistique optimale de systémes
informationnels (LEVINE, 1973, II}.




3.
3. L'ANALYSE SPECTRALE DE FOURIER

"ALL in all, there is Little hope of escaping cosines"
BLACKMAN & TUKEY

L'analyse de Fourier est actuellement des plus utilisée comme
traitement du signal. Son application s'est généralisée a partir de 1'analyse
harmonique de WIENER (1930 ), puis de la théorie des distributions tempérées
de SCHWARTZ (ROUBINE, 1970 ;RODDIER,1971 ). En paralléle, avec ces progrés
théoriques, 1'apparition d'algorithmes de calculs de transformées de Fourier
rapides et leur microprogrammation sous forme de microprocesseurs rapides ont
permis d'effectuer aisément pour 1'utilisateur de multipies analyses
pouvant 2tre exécutées en temps réel.

Aprés avoir présenté le calcul des séries de Fourier, puis des
transformées de Fourier, nous aborderons la comparaison des séries et des
transformées de Fourier discrétes. C'est alors que nous rappellerons les
principales propriétés de 1'anaiyse spectrale, 1'analyse de 2 signaux
temporels et en particulier les relations entre specire de puissance et
fonction de corrélation. Nous présenterons alors les méthodes de
convolution et déconvolution avant d'aborder la stratégie de 1'analyse
spectrale des signaux. Nous verrons ensuite le probléme posé par
1'échantillonnage tel que le repliement des spectres, avant d'envisager
le filtrage temporel comme solution de 1'erreur de troncation des signaux.
Aprés avoir précisé la question des estimations spectrales et 1'intérét
du calcul des moments du spectre de puissance, nous donnerons un apergu
du calcul de la fonction de transfert et de la réponse impulsionnelle
d'un systéme en boucle ouverte.

Enfin,aprés une présentation globale de 1'analyse multivoies effectuée
par régression spectrale, nous illustrerons cette nouvelle méthode par une

application & 1'étude des relations entre 4 dérivations enregistrées
simultanément chez le rat pendant une phase de sommeil paradoxal.

Compte-tenu de 1'intérét croissant de 1'analyse spectrale de Fourier,
nous détaillerons particuliérement cette partie de 1'exposé des méthodes,
en nous appuyant sur un maximum d'illustrations didactiques et en ten-
tant de réunir sous forme synoptique divers résultats dispersés dans les
ouvrages spécialisés.
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3.1, Séries de Fourier

3.1.1. Fornules et définitions

D e 8 T . o o g G aw o GV R 60 G 6 o o W e

Py

Toute fonction périodique, & variations bornées ou n'admgéttant qu'un
nombre fini de discontinuités de premiére espéce (condition de Dirichlet),
et qui est encore sommable, peut 8tre décomposée en une série de Fourier avec

= Z”FEfO = 2TFC/T fréguence fondamentale,telle que :

Yy = ae 4 37 (dnoosmant + ndin ekt

Z
An = 21: Ji@} cosfrwe L) dk
e’n 3 % %’{f}'ﬁ) Ainfn wo L)
=T/ :
Qo = Z, Kh &\ o
T )

La somme finie des(2n + 1) premiers termes de la série de Fourier assure
1'approximation en moyenne (3 1'ordre 2n + 1) de Ta fonction f(t).

Cette décomposition peut encore s'écrire sous la forme suivante qui
représente une somme de vecteurs d'amplitudes dn et de phases w?n,
selon les précédentes formules :

{?(’c) = Qo 4 ﬁ\f@%&-@% w.s(’n%t »f )
.2 hz 4 "
dh = VQ.%-(-G:' j.t&mt%”i (&m/ﬂ%’)

Une troisiéme représentation possible d'une série de Fourier revient
d remplacer les termes en cosinus et sinus par leurs équivalents exprimés
sous forme exponentielle. Cette série est alors étendue aux valeurs
négatives en prenant une convention particuiiére pour les coefficients
<, telle que : <, =‘% (an - jbn) et C.p = c: = %-(an + jbn) s 1e signe %
indiquant qu'il s'agit de la valeur complexe conjuguée.
La série devient alors :

o0

ft) s 2L Coexp (ymunt)
-€(‘t) = Co+ 2 i ian Cos (mwat “‘fn)

T/2

Cn = *—" ﬁ(ﬁ exk(&v\wo’c)olt

"T’L

lchl" ’az+@‘l Co = ao

1, 42,43, ...
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D'autre part, la conservation de 1'énergie permet de calculer la valeur

efficace de la fonction f(t) :
1 ; 3
%)QQ - [&] "fzfﬂeiﬂ%m b z@nizj [ o5 (avwré"]

Le carré de la valeur efficace fournit la puissance totale. Remarquons qu'a la
fréquence discréte n@do correspond une énergie y%gz appeTée raie spectraTef

Le spectre de puissance de la fonction périodique f(t) est donc un spectre de
raies (PANTER, 1965 ; BENDAT et PIERSOL, 1971).

Remarquons que ces formuies ne sont valables gque pour des signaux
périodiques remplissant un certain nombre de conditions limitatives. C'est
souvent le cas de signaux déterministes qui sont exprimables & partir d'une
fréquence fondamentale et de ses harmoniques. Ce n'est généralement pas le
cas de signaux issus de processus aléatoires. Ces derniers peuvent alors
8tre étudiés & partir de leurs transformées de Fourier qui, lorsqu'elles
sont discrétisées et bornées, reviennent en fait & un calcul de séries de
Fourier comme nous le verrons. La justification de cette procédure viendra
en fait de la théorie des distributions par laquelle les séries de Fourier
apparaissent comme un cas particulier de 1'application des transformées de
Fourier aux fonctions généralisées (BRACEWELL, 1965 ; RODDIER, 1971 ;

LIFERMANN, 1977).

Nous allons présenter maintenant 1'exemple d'une série de Fourier qui
permettra de concrétiser les formules précédentes & 1'aide de graphiques.
Nous avons choisi un signal périodique décomposable en une somme de
4 cosinus et de 4 sinus selon 1'équation :

ﬁ#t) = 0,1 (0,4 cos ZItflt - 0,3 cos 21tf2t - 0,4 cos 21tf3t + 0,4 cos Zth4t
+ 0,3 sin ZTﬁflt - 0,2 sin Zthzt + 0,1 sin 21{f3t - 0,3 sin 2ﬂ$4t)
avec fl = 3,2 Hz ; f2 = 4,4 Hz ; f3 = 6 Hz ; Fa = 7,2 Hz.

Cette fonction périodique peut encore étre considérée comme la somme de
4 vecteurs complexes élémentaires tels que chaque vecteur soit exprimé par
un nombre complexe Z, de module }z}| et d'argument {ou phase)

Z =X + J Y= |7} cos&f+ j sm?) bz] exp (jt{i) avec |z} =\J X2 + Y2 et
P =g (V).



Figure 2.6. : Représentation de fo(t),(A), et de sa série de Fourier sur 1'axe réel (C), sur 1'axe imaginaire (D).
La série de Fourier de fo(t) est représentée dans le plan complexe (B) avec 1'axe réel X en

abscisses et 1'axe imaginaire jY en ordonnées.
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Figure 2.7. : Représentation de fo(t), et de sa série de Fourier sous forme polaire exprimée en module (C)
et argument (D). Le spectre de puissance de fo(t) est représenté en B.
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Sur la figure 2.6., le signal fo(t) est représenté en A. Sa série de
Fourier est décomposée selon les amplitudes des 4 composantes en cosinus
sur 1'axe réel (€) ou bien encore selon les composantes des 4 termes en
sinus sur 1'axe imaginaire (D). Le plan complexe défini par 1'axe réel
en abscisses et 1'axe imaginaire en ordonnées permet de représenter
les 4 vecteurs élémentaires représentatifs de la décomposition en série de
Fourier de fo(t)e Sur ce diagramme (B), chacun de ces vecteurs part de
T'origine située au croisement des deux axes X et jy et est défini par son
module et son argument propre. On retrouve sur cette figure en C et D
les valeurs des amplitudes des termes en cosinus et en sinus de fo(t).

Sur T1a figure 2.7., les valeurs des modules des 4 vecteurs sont
représentées dans le quadrant C et cela détermine le "spectre d'amplitudes"”

ou bien encore le "spectre linéaire" de fo(t). Chaque'raie" est représentée

par un triangle isocéle d'angle aigu, de base 2 A f et de milieu f
fréquence centrale de la raie spectrale considérée (avec A f résolution
spectrale, ici de 0,4 Hz entre deux points successifs sur 1'axe des
fréquences). En-dessous du spectre d'amplitudes est représenté le "spectre

SRV

de fréquences” qui exprime les valeurs en degrés des arguments (ou phases)
des 4 vecteurs élémentaires de 1a série de Fourier de fo(t) ; on parle
encore de "spectre de phases" pour cette représentation (D). Enfin, le

“spectre de puissance®de f,(t) est représenté en B. I1 est composé comme Te

spectre d'amplitudes de 4 composantes, mais celles-ci sont égales aux carrés
des valeurs du spectre d'amplitudes.

Ce signal périodique synthétisé a été analysé gréce & 1'analyseur de
Fourier que nous avons pu utiliser pour nos résultats. Comme nous le
verrons (II.3.3.), tout signal échantillonné temporellement sur une période T
d'analyse sera traité comme s'il &tait périodique, donnant ainsi lieu d une
décomposition en série de Fourier.

3.2. Transformées de Fourier

3.2.1. Formules et définitions

W00 e W o o e e T G A G e e

La transformée de Fourier d'une fonction temporelle f(t) Timitée
dans le temps,est définie lorsque cette fonction est sommable, c'est-a-dire
que 1'intégrale suivante est convergente :

j?&‘:)l& = ii?(e)laﬁ £ +eo J pour‘uf(t)“ norme de f(t) dans
-l

1'espace L4 des fonctions sommables (RODDIER, 1971).
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La transformée de Fourier directe X(f) de x(t) et la transformée de

Fourier inverse de X(f) qui permet de retrouver x(t), sont liées par
les formules de réciprocité encore appelées formules d'inversion :

+©0
')((.e) = ﬁz&) QXP(:@ET&&@&) ol Transformée de Fourier directe

)

+09 “
L;»(,(ft) :./[gg(-e) Qx.f: («&azm&&%}o@ Transformée de Fourier inverse

Pour une fonction temporelie dont la réalisation x(t) est définie pour
des valeurs de t comprises entre 0 et T, la transformée de Fourier X(f)
correspondante sera approchée par la valeur de 1'intégrale ci-dessus s
bornée entre 0 et T. En fait, comme x(t) est échantiilonné a la fréquence
fe’ le signe d'intégration sera remplacé par un signe somme pour le calcul
de la transformée de Fourier discréte et bornée (I1.3.3.). Quoi qu'il en
soit, dans le cas d'une fonction x(t) & valeursréelles, sa transformée de
Fourier est complexe et de 1a forme : X(f) = A(f) + jB(f). Cette fonction de
la fréquence peut encore étre exprimée sous forme polaire ou exponentielle :

X(f) = Jl\(f)2 + B(f)z‘.exp (J \F(f)) =Ix(£)).exp (3 if(f))= |X(f)|cos«f(f) + jsinc‘)(f)
N

ou fX(f)l= v;(f)z + B(f)2 est le spectre d'amplitudes(ou module de X(f)) de x(t)

et (F(f) = tgwl(B(f)/A(f)) est le spectre de phases(ou argument de X(f)) de x(t)

Le spectre de puissance de x(t) est tel que SXX(f) = X(f). X(f)* = ZGXX(f)
f) est le spectre de puissance unilatéral estimé entre 0 et T.

ol GXX(

Compte-tenu de Ta relation d'Euler : exp (-2 Wjft) = cos 2ft = j sin 2T ft
il vient +00
X(f) = Xc(f) - jXS(f) avec Xt(f)=;jrx(t) cos 2Wftdt, (transformée cosinus)
~ Q0

g0

Xs(f):;/r x(t) sin 2Wftdt,(transformée sinus)
X ]

Nous verrons plus Toin -que Xs(f) et Xc(f) sont entre-elles reliées par la

transformation de Hilbert (V.). La transformée de Fourier Xs(f) est une

fonction fréquentielle en quadrature (a + TU/2} par .rapport & la transformée de

Fourier associée X (f).
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C'est & propos des exemples qui vont &tre présentés dans les figures
suivantes 2.8. et 2.9. que nous allons pouvoir montrer quelques applications
des transformées de Fourier aux distributions, aux fonctions singuliéres
ou aux pseudo-fonctions {BRACEWELL, 1965 ; ROUBINE, 1970 ; RODDIER, 1971 ;
MAX, 1972), qui entrent dans le cadre d'une généralisation des applications
de la transformée de Fourier (PAPOULIS, 1962, 1965 ; PANTER, 1965).

Le premier exemple A de la figure 2.8. représente dans le domaine
temporel la fonction porte IT{t) (ou fenétre, créneau ou projectrice,

- MAX, 1972). C'est un rectangle de hauteur V et de largeur T qui présente
donc deux discontinuités de premiére esp@ce aux bornes -T/2 et +T/2.
La transformée de Fourier de ce signal limité temporellement est telle que
o (f)=VT sin (TAT)

TCFT
VT. Les zéros successifs de IT(f) sont séparés par 1'intervalie 2T¢/T.

. Pour f = 0 la transformée est maximale et de valeur

Cette fonction est décroissante et oscille infiniment autour de 1'axe des
fréquences. Son énergie totale est égale a VZT. Lorsque la fonction porte
IT(t) est définie pour des valeurs réelles de t » 0, la transformée de
Fourier correspondante est alors complexe et de phase décroissante
Tinéairement - TCfT, son module est le méme que TT(f) ci-dessus.

Pour T=1s et V=1, TI(f) est telle que son module devient :
sinTtf N P
IIT(f)|= ————— = sinc f appelée encore sinus cardinal de f.

Tf

Cette derniére fonction est une fonction transcendante qui est trés

importante dans la théorie de 1'analyse du signal. C'est une sinusoide
décroissante dont 1'enveloppe est 1'hyperbole 1/mf.Son intégrale est encore
appelée la fonction sinus intégral (Si(f)) et intervient dans le probléme
de Ta troncation temporelle du signal qui est en fait Tié aux discontinuités
de la fonction f(t). Nous retrouvons ces fonctions d& propos du filtrage
temporel (I1.3.9.)comme dans 1'interpolation (BENDAT et PIERSOL, 1971).

Le second exemple B est la fonction &chelon u{t) encore appelée distri-
bution de Heaviside. Cet'échelon unité"est nul pour t £ 0, égal a 1/2

pour t = 0 et & 1'unité pour t)» 0. Cette fonction réelle a une transformée
de Fourier complexe de module 1/ws = 1/27TCf. Le produit de cette fonction
u(t) par toute fonction temporelle f(t) & valeursnégatives transforme f(t)
en une fonction & valeurs réelles du temps. La dérivée de cette fonction

au sens des distributions est la fonction impulsion §.(t).
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En C voici la distribution ou impulsion de Diypac gf(t), Elle est nulle

partout sauf en t = 0 ol son amplitude est infinie et sa surface égale
Lol

a 1 unﬁte telle quedf §§ = 1. Plus généralement, on a :

JI’ST t)de=1(0) qui s'exprime symboliquement par é;(t)eb-f(t) = f(0).
On dit aiors que la distribution de Dirac & T'origine joue le rdle
d'unité pour le produit de convolution de Er(t) et f(t) symbolisé par le
signe @ (RODDIER, 1971). Notons encore que $(t-t,) @ f(t) = f(t,) est la
valeur de f(t) & 1'instant t,. Cette distribution est intégrable et
dérivable au sens des distributions. Comme nous ailons le voir, elle

intervient sous forme de combinaisons Tinéaires finies d'impulsions dans
toutes les applications du traitement des signaux discrétisés ou
échantillonnés.

La transformée de Fourier & la Timite de é;}t) est une constante telle
que f = 1. On dit alors gu'il s'agit d'un bruit blanc, si }'on considére
cette valeur f = 1 comme un spectre de puissance unitaire. La fonction
d'autocorrélation d'un bruit blanc est impulsionnelle ; ce n'est autre
alors que 5:(t)n Cela signifie qu'aucune des valeurs de f(t) dont le
spectre de puissance est un bruit blanc, ne sont corrélées entre elles.

I1 est évident que le concept de bruit blanc est purement théorique

car un signal réel d'une puissance constante pour toutes les valeurs

de f 2} 0 n'existe pas, étant concrétement limité par une bande passante
donnée.

Notons enfin ici que la transformée de Fourier de Er(t-to) s'exprime
par 1'exponentielle compliexesexp (- 2’1‘5‘1:th)9 de module constant é€gal a
1"unité et d'argument (-27TRjt ), (PANTER, 1965).

L'exemple D représente ainsi la combinaison linéaire de deux impulsions
centrées respectivement & °to et +to, symétriquement par rapport &
1'origine des temps (fonction paire). La transformée de Fourier de
f(t)=5(t—t0)+$(t+t0)est telle que F(f)=exp(-2ejft )+exp(ZWjft, ).
C'est une fonction cosinus de la fréquence, de période 21t7t0.

L'exemple E de la figure 2.8, est la fonction ITI(t) appelée
peigne de Dirac‘ﬂui est nommée "shah" par BRACEWELL (1965). Elle intervient

a propos d'échantillonnage ou de périodisation des fonctions f(t).
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Figure 2.9. : Autres exemples de fonctions f(t) et de Teurs
transformées de Fourier
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Elle est définie par une série d'impulsions grztnnT) gquidistantes entre
elles, qui s'expriment par :
Mz 60
ITI(t) = 3L (tnT)
Yin=- OB
La transformée de Fourier d'un train d’impulsions de période T,
ou peigne de Dirac ITT (t) est un autre train d'impulsion TIT1 (f) de
période fréguentielle 1/T.

La propriété d'échantillonnage de f(t) par ITI (t) s'exprime
simplement par le produit TIT{t}.f(t), tandis que la convolution ITI (t)
® f(t) périodise la fonction f(t), comme nous le verrons (II.3.8.).

Grace 3 la figure 2.8., nous venons déja de définir un certain
nombre de "distributions" a2t de leurs transformées de Fourier qui
apparaissent comme capitales dans une présentation moderne de 1'analyse
spectrale. La figure 2.9. présente d'autres exemples, moins généraux que
les précédents, mais dont nous utiliserons les propriétés par la suite.

L'exemple F représente la fonctionlsigne sgn{t), qui vaut -1 pour
t négatif et +1 pour t positif. Sa transformée de Fourier est imaginaire

=

pure et vaut -j/vef = 1/j7Cf. Nous retrouverons cette fonction & propos

de la transformée de Hilbert (V.).

L'exemple G représente la fonction valeur absolue ou module de t,
soit |t] . Elle fournit Ta caractéristigue d'un systéme redresseur &
double alternance. Elle peut &tre considérée comme 1'intégrale de la
fonction temporelie précédente sgn (t), puisque sgnt={tj/t.La transformée
de Fourier de |t| est réelle et son module s'exprime.par 1/2TE2f2.

L'exemple H montre bien qu'une courbe de Gauss posséde une transformée
de Fourier qui a elle-méme la forme d'une courbe de Gauss.

L'exemple I de Ta figure 2.9. donne la transformée de Fourier d'une
fonction exponentielle décroissante. Cette transformée de Fourier s'exprime
sous la forme d'une fraction rationnelle dont le dénominateur est du
second degré en f. Si un signal f(t) est tel gue son autocorrélation est

une exponentielle décroissante du type exp(-®}t] ), alors_le spectre de
puissance associé s'exprime par F(f) = 2&{/ (@&2 + 4 Tizf ). Ce spectre
de puissance est alors dit & bande large.
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Le dernier exemple J représente une fonction temporelle qui est une
sinusoide amortie exponentiellement. Sa transformée de Fourier présente
alors un maximum sur 1'axe aes fréquences,différent de 1'origine. Si un
signal f(t) est tel que sa fonction d'autocorréiation est de ce type,
son spectre de puissance associé est alors dit 3 bande étroite. Nous

avons déja parlé de cette classe de fonctions (I1I.2.). Les formules de
la transformée de Fourier sont plus compliquées que pour 1'exemple
précédent I. Notons qu'a 1'origine des fréquences cette transformée de
Fourier n'est pas nulle, pour qu'il en soit ainsi i1 fautencor un terme
en sinus exponentiellement amorti. Dans ce dernier cas et pour une telle
fonction d'autocorréliation oscillante et amortie exponentiellement, le

spectre de puissance a bande é&troite qui Tui est associé s'exprime
sous la forme d'une fraction rationnelle dont le numérateur est du
deuxiéme degré en f et le dénominateur du guatriéme degré en f
(BENDAT et PIERSOL, 1971). Nous reverrons ces fonctions dans notre
derniére partie (V.).

3.3. Relations entre séries de Fourier et transformées de Fourier

3.3.1.
La figure 2.10, explicite les diverses relations entre séries de Fourier

et transformées de Fourier. La série de Fourier bornée demande le calcul
de«N2 opérations pour N valeurs sommées de sinus et de cosinus. Elle est
équivalente a la transformée de Fourier discrétisée (TFD) et bornée sur
1'intervalle de définition 0,T que 1'on appelle plus spécifiquement”support"”
0,T. En fait, le caicul d'une transformée de Fourier discrétisée et bornée
‘revient donc au calcul d'une série de Fourier. La fonction temporelle f(t)
ainsi échantillonnée sur 1'intervalle d'analyse T pour une résolution
temporelle A t, est donc considérée comme périocdique dans le calcul de la
transformée de Fourier discrétisée et bornée X(f). Des algorithmes de

calcul rapide et direct de X(f) ont &té développés par Cooley et Tukey et
plus récemment par Sande et d'autres auteurs (LIFERMANN, 1977). En général,
ces algorithmes de transformation de Fourier rapide demandent un nombre

de mesures N qui soit une puissance entiére de 2. I1 faut alors 8 Np
opérations pour N = 2P mesures, dans le cas de 1'algorithme FFT (Fast

Fourier Transform) de Cooley et Tukey. Par exemple, aprés microprogrammation,
le calcul sur ordinateur de X(f) pour x(t) échantillonné sur 1 024 points(N=29)
de mesures, demande actuellement 125 ms. Dans les mémes conditions, le calcul
direct de la série de Fourier équivalente aurait demandé N/8p fois plus de
temps soit 1,8 s pour un calcul microprogrammé et sinon plusieurs minutes
pour une programmation en langage évolué (FORTRAN ou BASIC).
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Figure 2.10.
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3.3.2. Transformée de Fourier discréte et borhée
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La transformée de Fourier discréte et bornée d'un signal x(t), compris
entre 0 et T, échantillonné avec un pas £t, est exprimée par les relations
suivantes ol &f représente la résolution spectrale :

N-1
X (m&Ff) = E{; x(n &t) exp (-J E%Eﬂ&)
n=

Transformée de Fourier discréte, directe, avec 0§ n £ N-1,pour N/2 points
réels et N/2 points imaginaires de X(m &f).

1 N1 , 2genm
x(n &) = o= E ; X(m &) exp (+] o)
N m= N

Transformée de Fourier discréte, inverse, 1/N &tant un facteur d'échelle
(BENDAT et PIERSOL, 1971 ; TANGUY et TURELLE, 1976 ; LIFERMANN, 1977).
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La figure 2.11. i1lustre le passage du domaine temporel ol est définie
une fonction f(t) échantillonnée sur une période T avec un pas At, au
domaine fréquentiel ol est définie la transformée de Fourier X(f) jusqu'a

la fréquence maximale f pour une résolution spectrale Af.

max

Figure 2.11. ReTations

B 1
fmax = 2Bt

(Fréquence de

TENPS Nyquist)

' FREQUENCE

T =NAt
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N/2

f\\k\ PE

’/J>\\\\\d X

La fréquence d'échantillonnage minimale o est le double de la fréquence
fmax comme nous le verrons ultérieurement (II.3.8.). La période d'analyse
temporelle est telle qu'elle contient N points de mesures séparées de At.

Les 4 relations ci-dessus permettent de déterminer les paramétres du
passage du domaine temporel au domaine spectral & partir de la connaissance

et du choix de certains d'entre eux tels que T,4t ou T,-fe, etc.
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3.4. Propriétés des transyormées de Fourier

Nous allons passer en revue les dix principales propriétés des
transformées de Fourier gui font correspondre respectivement deux fonctions
temporelles x(t), y{t) avec leurs transformées de Fourier X(f), Y(f)
par transformation directe. La transformation inverse, partant de X(f), Y(f),
permet de revenir aux fonctions temporeiles x{t), y(t). Les propriétés qui
suivent seront donc définies pour chacun des deux domaines temporel
ou fréquentiel.

3.4.1. Linéarite

o o e s - o

ax{t) + by(t) B aX(f) + bY(f)
x(t) = »X(f) = k&(f)
x(t) = kS (t) ﬂw(f) = k

Cette importante propriété signivie qu'une somme de fonctions temporelles
est associée avec la somme des transformées de Fourier correspondantes.
Lorsqu'une fonction temporelle se réduit & une constante, la transformée
de Fourier correspondante est une impulsion de Dirac multipliée par la
constante. Dans le domaine fréquentiel, cela peut &tre illustré par un
bruit blanc dont la transformée de Fourier est une impulsion de Dirac.
Cette propriété explique pourquoi la transformée de Fourier

s'applique particuliérement auxsystémes linéaires.

A e N T L L L L L

x(at) _ giﬁx 4
l'%& X () » X (bf)

Nous voyons ici qu'il existe un rapport inverse entre 1'échelle du domaine
temporel et celle du domaine fréquentiel. C’'est pourquoi, un peigne de Dirac
temporel de période T devient aprés transformation de

Fourier, un peigne de Dirac fréquentiel de période %-,

Puisque la transformée de Fourier de 1a fonction d'autocorrélation n'est
autre que le spectre de puissance (théoréme de Wiener-Khintchine), cette
propriété explique pourquoi une fonction d'autocorrélation de faibie durée
aura un spectre de puissance large et inversement (ROUBINE, 1970, I.).



- 47 -

3.4.3. Tranglation_ tempore]le

x(t -T) - X(f).exp (- 2TCIfT)

x(t +%) 5 X(f).exp (+ 2TCjfR)

La premigre formule de transformation signifie que pour un retard temporel 2
affectant x(tj, la transformée de Fourier X(f) est alors multipliée par

exp (~27gif=ej. Cela revient en fait & soustraive la phase d'origine de

X(f) d'une phase 2T f% qui est introduite par la translation

temporelle de x(t). Ce"théoréme du retard" s'applique en particulier a

1'exemple de ta fonction porte TI{t) qui prend des valeurs réeliles pour une
translation de - 7/2, la transformée de Fourier TT(f) est alors affectée

d'une phase linéaire décroissante -WfT (exemple A de la figure 2.8., 11.3.2.2.).
Remarquons la relation entre le retard~z{ou 1'avance + T ) et la phase

négative - %9 (ou la phase positive +%? ) qui s'exprime par :

1= %%admg Nous utiliserons cette relation & propos de 1'analyse multivoies (II.3.14.)
£
2Ty,

- e s e g s . v i s o e e e o o T o S o am

x(t).exp (thjfot) : - X(f = fo)

x(t).exp (- 27Eif 1) #X(f+ f)

Dans Tle cas précédentla une translation temporelle de la fonction x(t) réelle
était associeée une transformée de Fourier complexe. On suppose . ici que
Ta transformée de Fourier X(f) est & valeurs réelles (par exemple un spectre de
puissance ou la fonction de transfert H(f) d'un filtre). Aprés une translation
fréquentielle de X(f), T1a transformation de Fourier inverse conduit a une
multiplication de x(t) par exp (Z?tjfot), c'est ce 1'on appelle une modulation
complexe de x(t) par exp (Z?tjfot), La nouvelle fonction temporelle y(t)obtenue est
complexe et peut se définir en représentation polaire par un module ou spectre
d'amplitude temporel et une phase ou argument temporel.

Lorsque partant de x(t) réel, on calcule d'abord X(f), puis effectue une
translation fréquentielle X(f--fo)E avant d'appliquer la transformation de
Fourier inverse qui conduit & une nouvelle fonction temporelle y(t) complexe,
cette méthode est alors dite une “"démodulation complexe". D.0. WALTER(WALTER et BRAZIER
1968) a - decrit et utilise cette méthode qui permet d'étudier les non-
stationnarités de 1‘'@lectroencéphalogramme et d'autres signaux biologiques

tels que lesrythmes circadiens.
Nous utiliserons une variante de cette méthode dans notre derniére partie (V.).




L e e 1
x(t). cus 2WF T o KT ) v X (F4F))
x(t). sin Z‘WfO’t 53,72{ }((gx;.g;@) % ¥ (f,_fo)

Lorsque la fonction temporelle x(t) est modulée par un cosinus ou un sinus,
fonction temporelie dfune fréquence porteuse ZTﬁfo, 1a nouvelle transformée
de Fourier est la somme de deux autres transformées de Fourier qui sont
appelées les "bandes spectrales de modulation”.

Nous utiliserons cette méthode dans notre derniére partie qui se propose
de détecter une modulation d'amplitude et de phase (ou de fréquence) de

1'électroencéphalogramme pris comme signal temporei x(t).

3.4.6. Convolution de fonctions et produit de fonctions

bk e B e O M me G e @ G2 G GO G 65 &8 T e wm A T &0 Ou w2 S b e o B o G0 ou K0 o5 G @ £ T 4D e G UG S e

x(t) @ y(t) B K(F).Y{f)

x(t) . y(t) e X(T) ® Y(F)

Cette trés importante propriété sera détaillée en II1.3.6.
A un produit de convolution de fonctions correspond par transformation de
Fourier le produit des transformées des fonctions.

- s own an B s e om0 om e O o > e S R o e T G w0 B e G B G bz oo G2 G w0 @ e ot

i
/gx(t) dt §Eﬁﬁ€?h . X(f) + ¢ S ()
ax(t) B2TCIF . X(F)
dt

Cette propriété est généralisabie jusqu'ad T'ordre n d'intégration ou de
dérivation. L'intégration de x(t) revient & une division par une puissance
de jf de la transformée de Fourier X(f), la constante d'intégration
multipliant une impuision de Dirac & 1'origine des fréguences. La
dérivation de x(t) entraine une multiplication de X(f) par une puissance
de jf. Cette propriété permet de comprendre pourquoi la transformation de
Fourier est utilisée dans 1a r&solution des équations différentielies
linéaires.
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3.4.8. Antisymétrie

o i e P O Ty W e m e

x(t) # X(f)

X(t) g x(~f)

Cette propriéié générale est issue directement des formules de réciprocité
entre transformées de Fourier directe et inverse (I1.3.2.1.). Il serait
possible dfutiliser cette proprieté afin d'établir les formules de Ta
modulation fréguentielle & partir de 11.3.4.5. On peut en observer
T'application dans le passage des formules de translation temporeile a

celles de la translation fréquentielle (I1.3.4.3. et 3.4.4.).

o
f)ggdf (théoréme de Plancherel)
ﬂgz {théoréme de Parseval pour les séries de Fourier)

- B0
L'énergie contenue dans le signal transitoire x{t) ou y(t), ou la puissance

s'il s'agit de signaux périodiques, est invariante quel que soit le domaine
de représentation temporel ou fréquentiel.

Afin d'appliquer le théoréme de Plancherel ou de Parseval, x(t) , y(t)
doivent étre des fonctions de carrés sommables. En d'autres termes,
1'intégrale de x(t)zou y(t)zdoit étre convergente et appartenir d 1'espace
L2 des fonctions de carrés sommables (ROUBINE, 1970 ; RODDIER, 1971).

Ces formules sont fondamentales et nous en verrons des applications. Les
intégrations ou sommations sont bornées sur le support (0,T) ou (0,f
3.4.10. Parité

max)'

x(t) = x(t)p + x(t)i““um"“——m-ﬁbX(f) = X(f)p + jX(f)i
L'indice p représente une fonction paire et 1'indice i une fonction impaire.

Nous allons en donner le calcul effectué & partir du domaine fréquentiel
ainsi qu'une application.



Le schéma logique de & décomposition de x{t) en une fonction paire
et une fonction impaire est représent® dans la figure 2.12. suivante.
Pour x(t)fonction temporsile & valeurs positives ou nulle du temps, la

fonction paire x(&)p est ziors syméirique par rapport & N/2 pour N points
de mesures de x{t). Cela s'exprime encore par la relation :

x(k) = x(N = k)3 & = 0,3, ..., N/2, si N est pair (cas de N = 2P)

P p

La fonction impaire x(i)ﬁ qui additionnée avec x(t)_reconstitue

x(t), est antisymétrigue par rapport & N/Z2 Torsque x(t) est & valeurs

réelles du temps. Cela s'exprime encore par la relation
(k). = - x(N - k}.

“

s o= 1,2....,N/2,51 N est pair,
Ces relations s'appliguent aux signsux temporels &chantillonnés et bornés.

La figure 2.12. montre que la transformée de Fourier de x(t)p est
une fonction paire fréquentielle (symétrique par rapport a fmax/Z)g elle
est de plus réeile @ X{¥) s'exprime selon une combinaison Tindaire finie
de termes en cmsinus. Pmu; catculer x{t)pg i1 faut ajouter & X(f) la
fonction conjuguée X(f)i‘iE divigser cette somme par 2 et effectuer la
transformation de Fourier inverse {opérations 1,2,3,4 : figure 2.12.).

De méme, la figure 2.12. montre que la transformée de Fourier de x(t)1°
est une fonction impaire fréquentielle (antisymétrique par rapport a
fmaxfg)“ Elle est imaginaire pure : j)r(('f’)_i s'exprime selon une combinaison
linéaire finie de termes en sinus. Pour calculer x(t)i en passant par .
le domaine fréquentiel, 11 convient d'ajouter & X(f) sa transposée X(f) ,
(1a tranéposée est égale & la conjuguée changée de signe). Cette somme
est alors divisée par 2 avant d‘effectuer la transformation de Fourier inverse
(Opérations 5,6,7 )

SIGNAUX Figure 2.12. SIGNAUX

TEMPORELS FREQUENTIELS
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: Applications de la propriété de parité & partir du signal x

Figure 2.13.
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La fonction paire x(t)p est représentée en C. La fonction

La transformée de Hilbert de x(t) est représentée en B.
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La figure 2.13. précédente représente 1'application du schéma logique
de Ya fFigure 2.12. au signal x(t) cue nous avons déja étudie(lI.3.1.2.).
Le signal x{t) en A est 12 somme de x{t)_ en ¢ ei de x(t)i en D. On

4]
i

remarquera la symétrie de z{b)p par rapport & 1/2 (T = 2,56 s.), ainsi que
rantisymétrie de x(“}} par rapport & 1/2. Nous avons encore représenté

o s , H . . o .
en B Te signal x{t) qui est en qua@r&tur@ par rapport au signal x(t).

Ce signal en quadrature est le transvormée de Hilhert de x(t )gicaicu]é

par transformation de Fuuwm@' inverse de -3X(fisgn{f) comme nous le verrons
en détail en 3 Ce signal ﬁw“ nous permetira avec x(t) de calculer

el
J\
Ue

ﬂ

aisément 1'anveloppe de x{1T).

3.5. BAnalyse de deux signaux temporels. Spectresde puissance et fonctions

de corvréiation . Cohérences,

La figure Z.14. suivanie donne le schéma logique des calculs effectués

dans le domaine fréguenticl & partir de transformées de Fourier divectes,

avec retour au domsine temporel & partiv des transformées de Fourier inverses.
Nous étendons aux deux signaw: temporels x(t) et y(t) les expressions
précédemment d&finies pour un saul signal x{t). Afin de simplifier ces

KN

expressions par une notation symbolique en &vitant les signes d'intégration,

e v on. o DNOWDres
nous avons utilisé Tes propriétés des gmp?@xes exprimés sous la forme

4

==

¢

5
X =A<+ jBet ¥ =104+ JE gui signifient les transformées de Fourier X(f) et
Y(f). Ces transformées et laurs conjuguées peuvent alors se multiplier
entre elles conduisant ainsi aux spectres de puissance croisés (encore

appelés spectres de corrélation mutuelle} et au spectre de convolution

de X et Y. Les transformées de Fourier inverses de ces derni@res fonctions
fréquentielles conduisent alors respectivement aux corrélations croisées

(ou fonctions de corvélations mutueliles) et au produit de convolution
de x(t) et y(t).

Remarqguons que le spectre croisé de X(f) avec Y{f) est le conjugué
du spectre croisé de Y(f) avec X(f), selon Ta relation :
_ % L JURRPRVIING 3¢
GXY - XOY GYX (va }
Cette derniére relation conduit dans le domaine temporel & Ta propriéteé

suivante ol la corrélati n!ée ﬁ t) avec y(%) est égale aprés changement de

signe de t 3 la corrélation croisde de y{t) avec x(t) selon la relation :

.y (G y(-t) = my‘g {1 " y{-e)® x(t)

Par contres le pr@duam de convolution est tel que ny = cqu
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Figure 2.1%.
DOMAINE TEMPOREL DOMAINE FREQUENTIEL
¢ _ % . _

ny = x{t) @)y(wt)g%mm@GXY = X.Y" = {(AD + BE) + j (BD - AE)<€—

Corrélation croisée Spectre croisé de X avec Y
o= 1 2T 0 P T = ® = 2 = Az <+ BZ

Ryy = *(1) ® x(-t)e= ggxx K. % ixi

Autocorrélation de x Autospectre de X
Xt A - B

Conjugué de X

Signal x{t)—pdiX = A + jBe

Transformée de Fourier de x

V e
Cyy ® () @ y(t)a——gCyy = K.V = (AD -BE) + J (BD +AE )

Convolution de x et y Spectre de convolution de X et ¥

Signal 0 e Al D+ jEe

Transformée de Fourier de y

v =D - jE
Conjugué de Y
L 4 _ % 2 _ n2 o, 2
Ryy = yit) ® y(-t)a—iGyy = V.Y = v} ©=D°+E

Autocorrélation de y Autcspécﬁre de Y

Ryx = Y(t) @ x(-t)e—sGyy = v.x% = (AD + BE) - j (BD - AE)4—
Corrélation croisée Spectre croisé de Y avec X

Nous noterons encore que les autospectres GXX’ GYY sont & valeurs réelles
ce qui, d'aprés la propriété de parité, entraine pour les autocorrélations
associées par transformées de Fourier inverses :

Rex (T) = Ry (FT ) et Ry (L) =R, (-T)
Autrement dit, Tes autocorrélations sont symétriques par rapport & 1'origine

des temps.

‘Par contre, il n'en est plus de méme pour les spectres croisés (encore
appelés interspectres) ou le spectre de convolution,qui sont a valeurs
complexes. Leurs transformées de Fourier inverses n'ont pas de propriétés
de symétrie particuliéres. C'est ainsi qu'une corrélation croisée ny (encore
appelée intercorrélation) peut &tre maximale pour une valeur T%négative
(retarq de x(t) sur y(t)) ou pour une valeur 1%positive (avance de x(t)
sur y(t)). Ceci correspond dans le domaine fréquentiel a une phase maximale

positive ou n&gative, pour une fréquence fo associée a WﬂO.
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3.5.2. Normalisation

De méme qu'une densité de probabilité peut &tre normalisée par division

de chacune de ses valeurs par 1a surface totale de la distribution, ce qui
conduit & une intégrale égale & 1'unité, de méme i1 est possible de
normaliser les fonctions de corrélation et les fonctions spectrales
associées uﬂ Tes divis&ni par la variance du signal analysé qui n'est autre

que : 5% = R (0 )“gu» (F)

C'est ainsi que nous définirons les fonctions d'autocorrélation
normalisées par les formules suivantes. RODDIER appelle ces fonctions
respectivement e degré de self @@h@rencegﬂ% x(t), de y(t) et le degré
de cohérence temporelle entre x(t) et y(t). Nous remarquerons qu'ainsi
normalisées ces fonctions temporelies sont toujours égales ou inférieures

a 1unité et restent comprises entre -1 et +1.

f Ry () . ’ R ?D
() === = |, (T 5 )
XX s (&) = (
éﬁ Xx(m Eyb" Ryy(o) g‘;Y'z
giyfz) = = gzy(@g corrélation croisée normée
k gRXX(O)° y‘y\o)

Nous pourrions de meme définir dans le domaine fréquentiel Tles spectres
de puissance normalisés par Tes formules

Gyy Gyy Gyy -
(f) = o= . G (f)

XX |41 *OUXY ‘ng“”“-~w
norme ;ZQGXX normé QZLGYY normeé GX*ZQYY

Une derniére expression élevée au carré donne la formule de la cohérencedfz(f)

telle quielle est habitueliement calculée dans 1'analyse spectrale
2

XY
E’xv(f)‘=2§“““““

xx. Gyy

Cette derniére fonction est encore comprise entre 0 et 1.
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3.5.3. Application au_calcul d’

Ufa,

interaction de spectres de puissance

o . e e o e G o > - - e o o e

Pour deux fonctions aléatoires du temps, dont 1a somme est une autre
fonction aléatoire, nous avons vu que 1a propriété de linéarité entraine
'addition des transformées de Fourier :

)= (A+ C)+ J (B + D) compte-tenu de nos notations

~

f
X(f) = A+ 3B et Y(F) = € + jD. Aprés avoir effectué le calcul du spectre
¥e 11 vient :

2y

U(
£y = (A7 + B2) + (¢ + D9) + 2(aC + BD) = xxSevvEexyRevd®

Cette fonction est & valeurs réelles, e¢lle s'exprime en fait par la somme

des autospectres et des spectres croisés
GUU(f) = Gxx(f) + GYY(f) + GXY(f) + GYX(f)

C'est seulement dans le cas particulier ol les signaux temporels x(t) et

y(t) sont indépendants entre eux, c'est-d-dire lorsque Teurs corrélations
croisées comme leurs spectres croisés dans le domaine fréquentiel sont
nuls, que le spectre de puissance G ( ) est la somme des autospectres de
X(f) et Y(T) :

Gyyl(f) = Gxx(f) 4+ GYY(f)

C'est ce cas particulier gqui est généralement pris en considération
dans 1'analyse spectrale des électroencéphalogrammes. Pour un tracé dont
le spectre de puissance comporte 3 maximums (rythmes delta, alpha, béta),
ce spectre sera considéré comme la somme de 3 spectres de puissance dont
chacun ne présente plus qu'un seul maximum respectif . S'il y avait
interaction, 1'hypothése de stationnarité ne serait plus vérifiée.

Enfin, pour le cas général, la transformée de Fourier inverse
conduit & l'expression de 1'autocorrélation de u(t) = x(t) + y(t) :

Ruu(®) = R () + Ry (@) + Ry () + R, ()

Cette formule s'applique immédiatement en optique dans les calculs
d'interférences,

3.6. Convolution et déconvolution dans e domaine temporel et le domaine
~ fréquentie]l

La figure 2.15. présente le schéma ltogique d'un produit de transformées

de Fourier X(f).F(f) dont la transformation de Fourier inverse permet de
calculer Ta convolution x(t)® f(t). I1 y a lieu de prendre certaines
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précautions afin d'effectuer cette transformation "en boucle ouverte”
(I1.3.10.). La transformée de Fourier X(f) est alors dite filtrée
fréequentiellement par F{f). Dans le domaine temporel, la fonction x(t)
se trouve alors "lissée".

Un™filtrage”dans un domaine entraine un"lissage’dans 1'autre domaine.
C'est ajnsi, nous le verrons, que le produit temporel de x(t) par une
fonction f(t) telle qu'une feng&tre de Hanning (1I1.3.9.), entraine un
lissage fréquentiel gqui a pour but d'améliorer la précision du calcul

des amplitudes spectrales,

Inversement, il est possible d'utiliser un "filtre inverse" fréquentiel
ou temporel qui entrainera aprés transformation de Fourier un effet
inverse du lissage précédent : un "afftitage” (sharpening) du signal d'origine.
Nous avons utilisé une telle méthode afin d'amplifier les transitoires,
Tes "pointes" pouvant &tra masquées dans 1'@lectroencéphalogramme x(t).
Le filire inverse le plus simple que nous avons alors utilisé n'était autre
que F(f) = 1/ EX(f)gs pour X(f) transformée de Fourier de x(t).Cette
méthode a été récemment utilisée par MICHAELS et TOLE (1977) afin de
détecter les microsaccades oculaires & partir d'un électro-oculogramme
(EOG) pris comme signal d'origine x(t). Le filtre inverse qu'ilgont utilisé
était tel que f(t) @ x(t) = y(t) devenait le signal "déconvolué" recherchéy
f(t) était alors choisi spécialement, c'était un filtre inverse de
9 composantes temporelles : f(t) = (-1,-1,0,+1,+2,+1,0,-1,-1). Ce filtre
symétrique entrainait donc un filtre fréquentiel F(f) symétrique par
rapport a fmax/z et de phase nulle. Cette méthode encore trés peu employée
en électroencéphalographie quantitative,est susceptible nous le pensons
de développements fructueux.

Figure 2.15.
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3.7. Stratégie d'analyse spectrale et unités

Sur la figure 2.16., nous présentons sous forme d'organigramme
d'aprés la note d'application Hewlett-Packard 140-4 de 1974)1a stratégie
d'analyse spectrale d'un signal x(t) périodique, aléatoire ou transitoire.

Figure 2.16.
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Un spectre de puissance est considéré comme ayant les dimensions
du carré de 1'amplitude du signal. La puissance électrique d'une
fluctuation de potentisl spontané V(t) traversant une résistance de
1 Ohm s'exprime en Vg classiquement alors qu'en fait i1 fawpdrait parler
de Watts (Joules/9. Le spectre de puissance Sxx(f) d'un signal périodique
s'exprimera donc en Vzﬂ Comme généralement un analyseur de Fourier ne
calcule que le spectre de puissance unilatéral, 11 faudra multiplier
ce dernier par 2 compte-tenuy de la relation déja énoncée :
Sxx(f} = ZGXX(f) = transformée de Fourier directe de RXX(?@.
Lfextraction d'un signal péricdigue noyé dans un bruit s'effectuera par
moyennage de n spectres successifs du signal x(t). Le coefficient de
variation est alors &gal a 1/ o/ n. I1 peut &tre utile d'effectuer un
filtrage temporel de x(t) qui introduira ensuite dans les calculs un
facteur de pondération 1ié & la fenéire temporelle utilisée.

Pour un signal aléatoire, i1 est préférable d'exprimer le spectre de
puissance sous forme de spectre de densité de puissance dont 1'unité serait
des VZ par Hz., IV suffit alors de multipiier le spectre de puissance
par la période d'anaiyse T, ce qui revient au m8me que de diviser par
AF compte-tenu de la relation T = 1/4f. La puissance totale ainsi que
le spectre de densité de puissance doivent étre moyennés si 1'on souhaite
valider statistiquement ces estimations spectrales.

Enfin, les signaux transitoires qui sont d'énergie finie donnent lieu
aux calculs de 1'énergie totale et du spectre de densité d'énergie.
l.'énergie électrique n'étant autre qu'une puissance multipiiée par un
temps, 11 suffit donc de multiplier la puissance totale par T pour obtenir
1'énergie totale et le spectre de densité de puissance par T pour obtenir
le spectre de densité d'énergie. Dans certaines cohditions, il est
possible de moyenner ces spectres Torsqu'ils sont par exemple a"phase
verrouiliée", ce qui correspond généralement & des signaux temporels &
"temps verrouillé " tels des potentiels évoqués au cours d'&tudes neuro-
physiologiques.

Alors 1'éventuelie pondération de 1'atténuation du signal x(t) par la
fenétre temporelle f{t) intervient. Le facteur multiplicatif de pondération
est égal & 1'inverse de 1'aire W comprise entre f(t) et 1'axe des temps.

I1 ne reste plus qu'd exprimer si besoin est les résultats en tenant compte
de Ta calibration propre aux signaux d'entrée x(t). C'est 1a que nous
introduirons par exemple la valeur exacte de la calibration de 50 EV d'un
électroencéphalogramme x(t) , (VIII.1.).



3.8. Echantillonnage et probléme du repiiement des spectres

Nous allons retrouver ici la propriété générale déja énoncée :
échantillonner un signal f(t) continu par un peigne de Dirac ITI(t)
revient a périodiser sa transformée de Fourier F(f) par un autre peigne
de Dirac ITI(f). C'est ce que montre la figure 2.17. suivante en A et B,
Trois cas peuvent se présenter selon le pas&t choisi comme période
du peigne de Dirac ITI(t) pris comme fonction d'é@chantillonnage de f(t).
Dans le premier cas (C) il y a sur-échantillonnage de f(t).En D dans le
deuxiéme cas 1'échantiilonnage est tel que F(f) est périodisé
réguliérement. Cela conduit au théoréme d'échantillonnage de Shannon :

1'échantillonnage doit étre effectud & Ta fréquence fe = meax définie
de telle fagon qu'il n'existe plus aucune fréquence composante de f(t)
au-deld de fmax‘

échantilionnage, F(f) est alors périodisé avec "repliement" (aliasing)

Enfin, en £ de la figure 2.17. lorsqu'il y a sous-

partiel de F(f) ce qui & pour effet d'introduire une erreur notable dans
le calcul de la transformée de Fourier comme ultérieurement du spectre de
puissance (BRACEWELL, 1965).

Figure 2.17.
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La figure 2.18. représente de facon détaillée "1'accordéon de
fréquences® qui permet d’expliquer le phénoméne du repliement d'un spectre
de puissance Torsqu'il existe dans le signal d'origine x(t) des fréquences

supérieures & f Dans cet exemple, ta fréquence d'échantillonnage

max’

choisie fe ast de 100 Hz, d'oh ¥ = 50 Hz. Toute fréquence supérieure

m&x
a 50 Hz,présente dans le signal x(t), sera repliée dans le calcul du spectre.

Ainsi, alors que 10 Hz , fréquence composante de x(t), sera bien

représentée dans {1} ou Gxx(f)g s'11 existe des fréquences telles que
60,90,110,190 Hz dans x{t)

repliées sur la valeur de 10 Hz calculée. De méme, 60 Hz sera repliée sur
1a valeur 40 Hz (axe fl de la figure 2.18.) et 150 Hz sera repliée sur

la valeur 50 Hz. Afin d’éviter ce probléme de repliement, la solution

{axe fo de 1a figure 2.18.),elles seront toutes

A2 e

la plus généralement utiiis2e consiste & filtrer le signal d'entrée x(t)
avant échantillonnage par des filtres actifs ou passifs d'atténuation élevée

et de fréguence de coupure calée sur f Une autre solution consiste &

max”
sur-&chantillonner te signal, en utilisant par exemple fe = 400 Hz, afin
d'étre certain de ne plus avoir de composante fréquentielle au-deld de

200 Hz dans x(t), mais dans ce cas on perd en définition temporelle de x(t).

Figure 2.18.
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Il existe cependant toujours un compromis & faire dans le choix

de la fréquence d’échantilionnage compte-tenu de la relation d'incertitude :
T £§§f2 = 1 qui peut encore &tre exprimée par AtAf = 1I/N pour N points de
mesures spectrales (I1.3.3.3.), ou bien par feg§¢ = 1.
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3.9. Filtrage temporel. Probléme de troncation

Lorsqu'on échantillonne correctement un signal x(t) selon le théoréme
de Shannon sur une période d'analyse T, cela revient en fait a multiplier
temporellement x(t) par une fenétre rectangulaire que nous avons appelée
fonction porte IT(t). Si aux extrémités de cette fenétre, le signal x(t)
n'est pas nul et que x (0) est différent de x(T), i1 existe alors une
discontinuité de premiére espéce aux bornes 0,T de définition du support
de x(t). Cette discontinuité introduira dans le calcul de Ta transformée
de Fourier X{f) une erreur appelée erreur de troncation, ou phénoméne de

Gibbs. En fait, on démontre que cette discontinuité particuliére de x(t)
peut introduire une valeur spectrale X(0) ou X(f) qui soit supérieure de
plus de 8 %4 & la valeur réelle.

Afin de réduire 1'erreur de troncation temporelle qui affecte aussi
bien un signal périodique qu'un signal aléatocire ou transitoire, il
convient alors de filtrer temporellement x(t) par multiplication avec une
fenétre bien choisie. Il existe de trés nombreuses fen@tres qui répondent
a des demandes diverses en ce qui concerne la précision exigée sur 1'amplitude
ou la fréquence des spectres ou des transformées de Fourier calculés.

Parmi Tes fenétres temporelles, 1‘'une des plus couramment utilisées reste
la fenétre de Hanning définie par la formule :

h(t) = .;. (1 + cos .?;!T_r_t)

Cette fenétre h(t) conduit & une convolution dans le domaine fréquentiel
de X(f) avec H(f). Cela revient & effectuer une moyenne mobile sur X(f) :
1 X(k=-1 X{k X(k+1 1
X(0) = % (X(0) + X(1)) ; x(k) = X=b) 4 Xy (4 L;X(n) = (X(n=1)+X(n))

avec N= 0O,k,n points de mesures sgectra1e§.

La figure 2.19. présente une fenétre de Hanning & 1'intérieur d'une
fonction porte IT(t) pour une durée T de 0,64 s. On voit bien que l1a fenétre
h(t) atténue x(t) progressivement de T/2 8 0 ou T, les valeurs extrémes
étant nulles. La figure 2.20. représente le module de la transformée de Fourier
IT(f) et H(f). Le premier "lobe" de IT(f) est supérieur de +6dB au premier
lobe de H(f), mais trés vite les Tobes successifs de H(f) transformée de
Fourier de la fonction de Hanning sont atténués par rapport a ceux de II(f).
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Figure 2.21,
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Sur la figure 2.21., nous avons recherché a représenter dans le diagramme
de Bode la fonction de transfert, exprimée en module, entre la transformée de
Fourier de la fenétre de Hanning h(t) et,ﬂ% fonction porte IT(t). A la partie
inférieure de la figure 2.21., sont représentés les modules des transformées
de Fourier TI(f) et H(f). Le facteur 2 intervient ici car les calculs ont été
effectués en double précision. On peut apercevoir sur ce graphique que
1'atténuation des lobes secondaires du filtre de Hanning dans le domaine
fréquentiel est 3 fois plus rapide que pour 1a fonction porte IT(f). Le
facteur de pondération 1ié & 1'utilisation de la fenétre de Hanning est
égal a 4 dans le cas d'un signal dont le spectre de puissance est &
bande TYarge et & 8/3 dans le cas d'un signal dont le spectre de puissance

est & bande étroite Ce facteur correctif sert alors a rectifier 1'atténuation
de 6 dB pour f = 0 que 1'on observe entre le premier lobe de|H(f)|et celui

de |TT(f)l (VIII.1.).

L'effet dans le domaine fréquentiel, d'une fenétre de Hanning se traduit
par (TANGUY et TURELLE, 1976):
une atténuation globale des amplitudes spectrales
une régularisation de la représentation spectrale (lissage)
- un faible rebondissement en dehors de 1'intervalle (0,1/T)
- un élargissement de la finesse d'analyse (1/T au lieu de 1/2T).
Malgré le dernier inconvénient, on utilise souvent en pratique la fenétre de
Hanning de préférence & la fenétre rectangulaire de la fonction porte.
Cette analyse montre que si 1'on gagne en précision sur le calcul exact des
amplitudes spectrales, c'est aux dépens d'une perte de précision sur la
définition fréquentielle. Ceci est directement 1ié & la relation d'incertitude.

La figure 2.22. montre un signal périodique x(t) dont le nombre de périodes
est de 7,5 & 1'intérieur de T = 2,56 s (A). Le calcul du spectre de puissance
d'un tel signal, représenté en D est erroné du fait de la discontinuité aux
bornes de T qui entraine le phénoméne de rebondissement de Gibbs se traduisant
par un spectre de puissance élargi et dissymétrique. Lorsque le signal x(t)
en A est filtré au préalable deux fois de suite par une fenétre de Hanning
h(t), le nouveau signal x(t).h(t)2 est représenté en B et son spectre de
puissance en C aprés correction par le facteur de pondération adéquat
{facteur multiplicatif de 64/9 pour 2 fenétres de Hanning successives et pour
un signal & bande étroite). Le spectre de puissance ainsi obtenu est bien plus
précis, étroit et symétrique que le précédent avant filtrage temporel.
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Parmi les principales fenétres temporelles utilisées, en dehors de
la fenétre de Hanning, notons la fenétre de Parzen qui sert de
préférence pour un calcul précis des cohérences et Ta fenétre de:Hamming
(BENDAT et PIERSOL, 1971).

3.10. Calcul des fonctions de corrélation en boucle ouverte

Un autre probléme apparait dans le calcul des fonctions d'auto-
corrélation,d'intercorrélation ou du produit de convolution entre deux
fonctions temporelles x(t) et y(t). Avant 1'apparition des algorithmes
de transformation de Fourier rapide, les.spectres de puissance étaient
calculés par transformation directe des fonctions de corrélation calculées
au préalable. Hormis le temps prohibitif de ces calculs, comme les fonctions
temporelles Rxth), Ryy(tj ou ny(12 étaient calculées "en boucle ouverte”,
il n'y avait pas de probléme pour 1'expression ultérieure des spectres
de puissance associés.

Actuellement, 1'utilisation préférentielle des algorithmes de
transformation de Fourier rapide renverse cette situation antérieure. Les
fonctions temporelles de corrélation sont alors calculées par transformation
de Fourier inverse des spectres de puissance. Seulement, les ordinateurs
travaillent alors généralement en "boucle fermée", utilisant une mémoire
circulaire od les bornes des fonctions de corrélation sont confondues.

IT y a alors un risque non négligeable d'erreur d'enroulement (wrap-around-

error) de la fonction de corrélation avec elle-méme. Afin d'éviter ceci,
il est nécessaire d'effectuer les calculs en boucle ouverte comme nous allons

-

le montrer a partir d'un exemple (méthode aimablement communiquée par V. Thiébaud).

En principe, il est donc interdit d'effectuer sans précaution la
transformée de Fourier inverse d'un spectre de puissance. I1 y a une exception
a cette régle générale. C'est le cas d'un signal périodique x(t) qui comporte
un nombre entier de périodes dans la fenétre rectangulaire d'analyse T.

La figure 2.23. présente ainsi 1'exemple d'une sinusoide comportant 8 périodes
dans les 2,56 s d'analyse (A). Sa transformée de Fourier directe a pour

module une raie spectrale dont la fréquence centrale est celle de la sinusoide
(D). La fonction d'autocorrélation (B) obtenue par transformée de Fourier
inverse du spectre de puissance (C) de ce signal est une sinusoide de méme
fréquence et dont 1'amplitude est le carré de 1'amplitude de la sinusoide
d'origine. Dans ce cas, il n'y a pas d'erreur d'enroulement. '




Figure 2.23.

Sinusoide
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Figure 2.24.
Sinusoide x(t) présentant une discontinuité aux bornes. Son spectre de puissance calculé sans Tiltrage (C) entraine

par transformation de Fourier inverse une fonction d'autocorrélation fausse (B) & cause de 1'erreur d'enroulement.
Aprés calcul en boucle ouverte, la fonction d'autocorrélation exacte (A) conduit & un spectre plus précis (D)
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Dans T1'exemple de Tla figure 2.24., une sinusoide x(t) comporte une
discontinuité aux bornes lorsqu'elle présente 7,5 périodes dans la fenétre
d'analyse. Nous avons déja observé que le calcul direct du spectre de puis-
sance (en C) &tait erroné et qu'il convenait d'utiliser un filtrage de
Hanning afin d'améliorer l1a précision des amplitudes du spectre de
puissance (figure 2.22.). A 1'erreur de troncation qui conduit donc & un
spectre de puissance mal calculé s'ajoutera 1'erreur d'enroulement lorsque
la fonction d'autocorrélation est calculée sans précaution par transformée
de Fourier inverse du spectre associé. On voit toute la différence lorsque
le calcul de 1'autocorrélation est effectué en boucle ouverte (A) par
rapport au calcul direct en boucle fermée (B). Seule 1a fonction d'auto-
corrélation (en A) est juste et sa transformée de Fourier directe conduit
a un spectre de puissance (en D) qui est plus précis que celui calculé
directement (en C).

La figure 2.25. présente le calcul de 1'autocorrélation en boucle
ouverte pour le signal sinusoidal précédent (en A) qui comporte 7,5
périodes dans la fenétre d'analyse de 2,56 s. La moitié des points de x(t)
sont supprimés de N/2 & N points (en B) et le spectre croisé est calculé
entre x(t) et le signal tronqué a droite. Puis, la moitié des points de x(t)
sont supprimés a gauche (en C) et un autre spectre croisé est calculé entre
x(t) et le signal tronqué 3 gauche. La transformation de Fourier inverse
est alors effectuée sur le premier spectre croisé obtenu, la moitié des
points de cette autocorrélation est alors annulée par programme.
L'opération est répétée sur le deuxiéme spectre croisé obtenu en annulant
encore la moitié des points de la deuxiéme autocorrélation. Les deux
fonctions d'autocorrélation ainsi calculées sont respectivement définies
de -T/2 & 0 pour la premiére et de 0 a +T/2 pour la seconde, elles prennent
autrement des valeurs nulles respectivement de 0 & T/2 et de -T/2 & 0.
La sommation de ces deux fonctions d'autocorrélation unilatérales, calculées
ainsi en boucle ouverte, reconstitue la fonction d'autocorrélation
bilatérale Rxx(zJ qui est donc calculée en boucle ouverte par cet artifice
de calcul. Elle est représentée en D dans la figure 2.25.

Le méme calcul en boucle ouverte s'applique aux fonctionsd'inter-
corrélation et au produit de convolution de deux fonctions temporelles.
Cela permet donc de calculer exactement ces fonctions temporelles a partir
des spectres croisés et du spectre de convolution.




Figure 2.25.

Sinusoide x(t) en A, tronquée & droite en B et & gauche en C de la moitié des points et dont les autocorrélations
unilatérales calculées en boucle ouverte s'ajoutent lors du calcul de 1'autocorrélation de x(t) en D.
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3.11. Erreurs sur les estimations spectrales

Les problémes d'erreurs sur les estimations spectrales sont
généralement compliqués du fait qu'ils font intervenir les moments d'ordre 4
des distributions multidimensionnelles du signal d'origine, en ce qui
concerne les erreurs affectant RxxtzJ Gu Gxx(f). Nous donnerons donc ici
des résultats pratiques issus de simplifications généralement effectuées
a 1'aide de développements limités des variances des fonctions spectrales
et dont on ne conserve que les deux premiers termes.

Le calcul des erreurs d'estimations varie selon 1'estimation effectuée.
Le simple échantillonnage de x(t) introduit une erreur de quantification.
L'erreur sur 1'autocorrdlation ou le spectre de puissance peut s'exprimer
a partir du coeificient de variation (nommé & dans le cas des mesures
physiques considérées ici) de ces fonctions. L'erreur sur 1'estimation
de Ta fonction de cohérence est encore plus difficile a expliciter et
donnera encore lieu & 1'expression d'un coefficient de variation §.
Enfin, les fonctions spectrales comportent des biais qu'il conviendrait
de soustraire & 1'estimation des moyennes de ces fonctions, nous n'en
parlerons qu'en ce qui concerne la cohérence car en général ces biais

peuvent étre négligés devent les valeurs moyennes estimées.

] ] - -

TANGUY et TURELLE (1976) donnent la formule suivante pour 1'expression
du rapport signal/bruit d'un signal x(t) échantillonné par un convertisseur
analogique/numérique de N bits :

S/N = 6N + 1,8 dB ; S/N étant mesuré en dB.

C'est ainsi qu'un analyseur de Fourier pourvu de convertisseurs 10 bits

fournit une dynamique de 60 dB du signal échantillonné. Lorsque le

convertisseur est & 12 bits, la dynamique du signal échantillonné est de 72dB.
Nous remarquerons que cette dynamique est

suffisamment grande par rapport a celle des signaux physiologiques et en

particulier des &lectroencéphalogrammes (S/N entre 10 et 40 dB), pour que

1'on puisse se permettre de considérer comme négligeable 1'erreur de

quantification du signal.
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3.11.2. Erreurs sur les transformées de Fourier

e e e e G A e e e S e e e e -

Lorsque 1e calcul des transformees de Fourier X(f) est effectué en double
précision avec des mots de 16 bits, le rapport S/N est de 80 dB ce qui
n'introduit pratiquement pas d'erreur ou sinon une erreur négligeable dans la

suite des calculs.

En admettant que 1'estimation échantillonnée convenablement de x(t) soit
I'estimation d'une variable aléatoire de densité de probabilité gaussienne,
la transformée de Fourier présentera elle-méme une densité de probabilité
gaussienne. Par contre, lorsque X(f) est représentée sous forme polaire :
le module |X(f)} suit une Toi de probabilité de Rayleigh, tandis que
1'argument est uniformément distribué entre 0 et 2TC(BENDAT et PIERSOL, 1971).

e m  w -

Un spectre de puissance défini tel que Sxx(f) = x(f).X(f)* = ZGxx(f)
est un produit de deux variables aléatoires estimées par X(f) et sa conjuguée
X(f)*, Si 1'on admet que ces deux variables sont distribuées selon des lois
gaussiennes, alors le spectrz de puissance pour une fréquence f est distribué
comme unj!;z a 2 degrés de liberté et pour N points de mesures spectrales
comme un‘?(? a 2N degrés de liberté. Afin de calculer expérimentalement une
variance, un écart-type. un coefficient de variation pour chaque valeur
spectrale, i1 est préférable de calculer au préalable les valeurs des
Togarithmes des intensités spectrales afin de réduire la variance et surtout
de revenir a une distribution gaussienne des mesures ainsi transformées.
En fait, nous avons souvent constaté que cette transformation logarithmique
n'entrainait pas de modifications notables lors d'un traitement statistique
ultérieur tel que 1'application de 1'épreuve du t de Student pour comparer
les estimations spectrales de deux spectres moyens de puissance entre eux.

Le coefficient de variation de Gxx(f), déefini par le rapport entre
1'écart-type du spectre et sa valeur moyenne, s'exprime par :

1
& = ————=; lorsque T = nT_, le spectre Gxx(f) etant alors obtenu par
TAf &

moyennage des spectres estimés a partir de n séquences successives Te du
signal x(t) découpé en segments temporels jointifs, i1 vient :

1
E’G = "V—F,'-compte—tenu de la relation d'incertitude E‘I’ = 1 (BENDAT et

PIERSOL, 1971).
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Ces formules considérent que la densité spectrale est constante sur
1'intervalle fréquentiel Af qui sépare deux fréquences successives. Si 1'on
considére un intervalle de confiance & 90 %, pour obtenir une valeur de
I'erreur telle que 1'on ait une probabilité de 90 % afin que 1'erreur

d'estimation appartienne a 1'intervalle -€, +&, la formule devient :
£,= 1,6/ 'n pour n moyennages effectués (MAX, 1972).

Si les formules précédentes sont apnliguées au spectre unilatéral
Gyy(f)s 1'erreur sur Ta fonction d'autocorrélation calculée en boucle
ouverte sera telle que :

E&R = m—— €tant donné que Rxxtu) vaut Ta moitie de la transformée de GXX(f).
2

o o

La puissance moyenne (PM) n'est autre que la variance du signal x(t)
qui s'obtient par Tla valeur de 1'autocorrélation pour t = 0 ou en effectuant
la somme du spectre de puissance comme nous 1'avons déja défini.

HALVORSEN et BENDAT {1975) ont donné les formules suivantes du coefficient
de variation de la puissance moyenne et de la racine carrée (RPM) qui n'est

autre que la valeur efficace du signal:
66 E’PM .
Ep’ = — 2t = e pour N points de mesures spectrales.
M v L 2
Nous remarquerons que 1'erreur sur la puissance moyenne comme sur la valeur
efficace est bien inférieure & celle qui affecte 1'intensité spectrale Gxx(f)
a la fréquence f

3,11.5. Erreurs sur la cohérence estimée

HALVORSEN =t BENDAT (1975) ont encore donné des formules pratiques
qui permettent de calculer approximativement Te biais qui affecte la valeur
moyenne de la cohérence pour une fréquence donnée, ainsi que la variance

de la cohérence estimée :
1 _
Biais = e (1 -82)2 pour%;z compris entre 0 et 1 et ni; 32

B
Variance = 2% (1 —52)2
n
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A partir de la formule de la variance, il est possible de calculer le
coefficient de variation de 1'estimation de la cohérence effectuée sur n

moyennes : )
2 1-¥
b

Dans le cas du choix d'un coefficient de variation égal ou inférieur & 0,10
les valeurs suivantes des cohérences estimées correspondent alors d@ n
moyennes  données dans le tableau suivant :

y° 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
" 327 180 100 53 26 10 2

On voit bien que plus la cohérence est élevée, plus elle est significative
statistiquement et moins i1 faut effectuer de moyennes pour 1'obtenir.

Toutes les formules précédentes présupposent que les différentes erreurs
que nous avons déja passées en revue sont minimisées : 1'erreur de
repliement du spectre ou d'enroulement de la fonction d'autocorrélation
et 1'erreur de troncation qui peut entrainer 1'application d'un filtrage
temporel dont i1 convient ensuite de corriger les mesures obtenues par un
coefficient de pondération adéquat.

Ces erreurs ne sont pas les seules possibles. D'autres erreurs plus
subtiles peuvent apparaitre. Tel est le cas d'un délai temporel entre deux

signaux x(t) et y(t) dont on mesure la cohérence spectrale. Si y(t) n'est
autre que x(t) affecté du délai € , la cohérence estimée sera inférieure a
sa valeur réelle selon la formule (HALVORSEN et BENDAT, 1975) :

2 2 T, 2
f) =X°(F).(1 -=
¥ ) =N -

estimée

La cohérence dont on détermina les valeurs statistiquement significatives
en annulant toutes celles qui ne le sont pas, peut encore étre utilisée
pour multiplier les spectres de puissance associés, réalisant ainsi un
“filtrage cohérent" des spectres Exx(f), GYY(f)' va(f). On parle alors
de "spectres de puissance cohérents" pour ces estimations spectrales

particuliéres. C'est déja une analyse multivoies Timitée a 2 signaux
(BENDAT et PIERSOL, 1971).
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3.12. Moments du spectre de puissance et largeurs équivalentes
3.12.1. Moments

Les formules qui suivent sont liées aux propriétés d'intégration
et de dérivation que nous avons déja décrites, ainsi qu'a la définition
méme des moments d'une fonction qui peut &tre par exemple une distribution
p(x) dont les moments s'expriment alors par 1'expression (représentée
sous forme de somme finie s'il s'agit d'une estimation) :

N
mn(x) = }E:xn p(x) N =y 25 saen T e
o

De méme, les moments du specire de puissance Gxx(f) s'expriment par :

N
m(f) = 2S(PW)" Buolf) 5 n =15 2, cons 14 oo
(=]

En fait, les moments du spectre de puissance SXX(f) d'ordre impair
sont nuls, car le spectre bilatéral est symétrique par rapport @ f = 0.
Les moments d'ordre pair s'expriment encore en fonction des moyennes, des
espérances mathématiques de la fonction x(t) d'origine, selon les relations

n, = E(C(t) 5 my = E(dx/d)? 5 my = E (d°x/dt))? etc.

Nous retrouverons ces formules d@ propos de 1'analyse de période et
du calcul de la fréquence moyenne N d'un signal temporel x(t), (II.5.2.).

- ] - —

Par définition, la largeur équivalente d'une fonction x(t) est 1'aire

de la fonction divisée par 1'ordonnée centrale. C'est encore 1'aire d'un
rectangle,de hauteur x(0) 1'ordonnée centrale,qui est égale a 1'aire de la

fonction :
1 N
”x(t)‘;(—o) 4 K0 5 Mgy = Wiy

On démontre alors que la largeur équivalente de la transformée de Fourier

x(f) de X(t) est 1'inverse de la largeur équivalente de x(t).

Nous pouvons ainsi définir la largeur équivalente d'une fenétre
temporelie, ce qui permettra de caractériser des fonctions filtres telles
que la fenétre de Hanning, de Hamming, etc. (BLACKMAN et TUKEY, 1958).
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Par exemple, la largeur équivalente L de la fonction d'autocorrélation Rxxczg

sera reliée & la largeur équivalente L du spectre de puissance Sxx(f) par :

I 12
] 1 & ) 1 1 [ xftﬂ
=——) L R(@) = S(0) = s
R R(0 2.2 : X(t) ]
(0) o 2l6x(M S [o

Ces formules sont détaillées par BRACEWELL (1965) ;elles différent des suivantes.

Nous utiliserons par la suite (II.4.) un résultat de BLACKMAN et TUKEY (1958)

qui exprime la largeur équivalente spectrale NG du spectre unilatéral Gxx(f) :
fmax 2 '

Gy (F)

WA =
G
fmax 2

gf:: Gyy ()

Ces auteurs donnent alors 1a valeur du carré du coefficient de variation du

spectre de puissance par ia formule :

¢.v.2 (G,(f) €% - T:JG

Nous définirons et utiliserons ensuite (II.4.) un coefficient de résonance k

qui sera relié & la formule NG de BLACKMAN et TUKEY par la relation inverse :

Wn = l/k2

T
G ;(k pouvant alers @tre défini comme largeur équivalente di}(lx(tldt’
Q

voir 11.4.8.)
Ces relations peuvent apparaitre ici comme théoriques ou abstraites,
bien que nous ayons choisi de les exprimer & partir des estimations spectrales

et non sous la forme d'intégrales prises entre -c¢e et +os
qui est généralement leur mode d'expression.

ou 0 et +o0 ,

En pratique, ces formules permettent de décrire Tes spectres de puissance
ou les fonctions de corrélation par des paramétres spectraux caractéristiques
de la dispersion de ces fonctions. I1 faut évidemment que les intégrales

utilisées convergent, ce qui dans le cas de(GXX(fiﬁ revient a@ dire que x(t)
doit étre tel que :

+oo
/ 'x(tfldt (+n° , intégrale convergente(appartenant a 1'ensemble Lq)
-
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3.13. Fonction de transfert et réponse impulsionnelle

3.13.1. Definition

Pour Y(f) = X(f).H(f), H(f) est appelé fonction de transfert du
systéme dont X(f) est 1'entrée fréquentielle et Y(f) la sortie.
Dans le domaine temporel, ce produit de transformées de Fourier correspond

da une convolution :
®0

y(t) = x(t) @h(t) =jh('¢-) x(t -T) do
- o0
h(e), transformée de Fourier inverse de H(f) est appeléréponse impulsionnelle

du systéme dont x(t) est 1'entrée temporelle et y(t) la sortie. Lorsque
T'entrée x(t) est une impulsion de Dirac, h(t) est la réponse a cette impulsion
L'intégrale de la réponse impulsionnelle n'est autre que la réponse a un
échelon unité u(t) pris comme entrée du systéme (II.3.2.).

H(f) fonction de transfert d'un systéme linéaire représente encore
la caractéristique d'un filtre fréquentiel qui peut &tre défini selon sa

représentation polaire :

H(F) = IH(F)|. exp (3B(F))

Pour un filtre causal dont la caractéristique est & valeursréelles, [H(f)]
représente le gain (ou encore 1'atténuation). C'est une fonction paire

qui ne comporte donc que des termes en cosinus. L'argument de la fonction
de transfert du filtre (ou encore Te déphasage)ﬂ?(f) est alors une fonction
impaire de la fréquence qui ne comporte donc que des termes en sinus.

Nous ne développerons pas davantage les caractéristiques des filtres
qui font 1'objet d'ouvrages spécialisés (PAPOULIS, 1962, 1965). Citons
cependant la condition de Paley et Wienersipour qu'un filtre causal soit
réalisable, 1'intégrale suivante doit &tre convergente :

+a0
ILOng(f)"df
2

1+ f
oo

La fonction de transfert H(f) étant définie par le rapport Y(f)/X(f),
il y a deux fagons différentes de la calculer selon que 1'on connait GYY(f)
seulement ou bien lorsqu'il est possible d'obtenir le spectre croisé
GYX(f).
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Etant donné que 1% = vy et lez = X.X* qui ne sont autres que les
spectres GYY et GXX’ le carré du module de ia fonction de transfert
s'exprime par le rapport :

2 2
Y. ¥ vl Gyy

2
'H = = =
| X.X. X Ixi2 @

XX

Cette premiére formule conduit a des erreurs plus importantes que la
formule suivante qui s'exprime en fonction du spectre croisé GYx 2

(0 ol -
H(f) = —— = —= ; avec Argument de H(f) = Argument de Gy,(f).
XX* Gy

Signalons encore la relation qui relie la cohérence & la fonction

deztransfert :IGYX (f)
y 11 =Rt
Gyy (f)

b i S - - S S S S S W A SRS A S e

La figure 2.26. représente, dans le domaine fréquentiel, 3 entrées
symbolisées par leurs spectres de puissance,qui sont filtrées par 3 fonctions
de transferi de caractéristiques fréquentielles Hl’ H2, H3. La réponse du
systéme est symbolisée par son spectre de puissance auquel s'est ajouté un
spectre de bruit .

(

311 . H1 | ‘Snn Figure 2.26.
S H -

$ S —»f H, ST
S33 H3




- 80 -~

Compte-tenu de la propriété de linéarité de la transformation de Fourier,
si Xq(f)- Kz(f), Xa(f), sont les entrées du systéme, la réponse Y(f) est
donnéa nar la relation linéaire multiple :

Y(f) = Hl(f).xl(f) + Hz(f).xz(f) + H3(f).X3(f) + N(f), le dernier terme

N(f) étant la transformée de Fourier du bruit qui se superpose a la sortie.
Un tel modéle nécessite une méthodologie particuliére qui entre dans

le cadre de 1'analyse des systémes multivoies comme nous allons maintenant

1'envisager.

3.14. Regression spectrale : analyse multivoies et application

lLe probléme principal posé dans une analyse multivoies ol i1 s'agit
de caractérisar un systéme a multipies entrées et multiples sorties, réside
dans 1'interaction la plus souvent existante entre les entrées temporelles
du systéme, ou ce qui revient au méme entre les transformées de Fourier de
ces entrées lorsque le systéme est étudié dans le domaine fréquentiel.
Tout d'abord, un tel systéme peut étre décomposé en sous-systémes a
multiples entrées et une sortie. Par hypothése,aucun  de ces sous-systémes

ne comporte de boucle de rétroaction, il s'agit de systémes"ouverts".

S'i]1 est possible de rendre les entrées indépendantes entre elles,
un systéme a multiples entrées et une sortie se raménera donc a la
résolution d'équations linéaires multiples qui relévent en général du
calcul matriciel classique. Afin de rendre les entrées du systéme
indépendantes, deux procédés sont possibles. Tout d'abord, dans le domaine
temporel, on peut choisir une entrée comme indépendante a priori des autres
et effectuer ensuite des régressions multilinéaires qui de proche en proche
parviennent & soustraire 1'influence d'une entrée temporelle sur 1'autre.
Comme ensuite i1 est plus aisé de passer dans le domaine fréquentiel, afin
de résoudre et d'identifier les diverses fonctions de transfert du systéme,
cette premiére méthode exige beaucoup de calculs et de temps d'ordinateur.

Le deuxiéme procédé plus récent (BENDAT et PIERSOL, 1971) effectue
directement dans le domaine fréquentiel les régressions spectrales multi-
linéaires afin de rendre les diverses entrées du systéme indépendantes
entre elles. Des algorithmes nouveaux ont été proposés récemment par
DODDS et ROBSON (1975) et BENDAT (1976). Nous Tes avons appliqués dans
1'exemple qui va suivre.
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En électroencéphalographie, GERSCH (1972) et GERSCH et THARP (1976)
ont utilisé 1'analyse multivoies afin de préciser des foyers épileptiques
profonds & partir d'enregistrements stéréoencéphalographiques.

3.14.i. Définitions

Lorsque dans un systéme & multiples entrées les spectres de puissance
sont définis a partir de n moyennes effectuées pour des périodes jointives T
de signaux temporels échantillonnés simultanément :

= . S _ *
G = E (xi.xi ) 3 GXiXJ = E (X.-;.Xj ) sont les autospectres et les

XiX
spectres croisés obtenus par 1'analyse spectrale & partir des transformées
de Fourier des signaux temporels dépendants entre eux.

S1 1'on considére le cas d'un systéme a 4 entrées et 4 sorties tel que
celui symbolisé dans la figure 2.27., & gauche de la figure les sorties Yl,
sz Y3, YQ, sont toutes reliées entre elles a partir des entrées Xl, X2,

X3, X4 avecdes bruits additifs qui se superposent aux entrées. Dans la

partie droite de la figure 2.27., la sortie Yl est supposée arbitrairement

indépendante des trois autres sorties. Il est alors possible d'effectuer

une régression spectrale de Y2 par rapport a Yl afin d'obtenir \'2‘1 qui sera

alors une sortie indépendante de Yl. De méme, une régression spectrale de

Y3 par rapport a Y 1et Y2 permettra d'obtenir Y3.12 qui sera indépendante

des deux premiéres sorties. Enfin, une régression spectrale de Y4 par

rapport a Yl’ Y2 et Y3 permettra d'obtenir Y4.123 qui sera alors indépendante

par calcul des trois premiéres sorties.

—_—1 .1 e H
\\\‘ // Figure 2.27

Modéle d'analyse

multivoies a 4

entrées et 4 sorties
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On obtiendra alors des équations Tinéairas du type :

Y: = Y

: * *
j i1 + Hil' Yl H Yi’Yl = Vi 22YS & Hz

; e .
1.1°°1 il*'1°'1 qui conduiront &

GYlYi = G?lYi.l + Hil'GYlYl y Hil étant la foaction de transfert entre

Y; et Yl qui est donc calculable directement. D'ol :

Bunis
Y1Yi
.- - '- - - ll L3
(Yi.l = Yi -E;I;I - Yl) permet d'é@liminer 1'influence de 1a voie 1 sur

la voie i. Le calcul c¢u spectre résiduel croisé entre i et j auquel a été
soustraite 1'influence de la voie 1 s'exprime alors par :

Gp-6p;

(Fij.l = Gij - -_E;I_.) ; cette formule s'applique au cas des autospectres

(i = j) et par itération permet de déterminer les valeurs des divers spectres
résiduels.

Une formule analogue a celle de la cohérence, mais qui s'applique cette
fois aux différents spectres résiduels permet d'obtenir les valeurs des
cohérences partielles :

) lGij.l :
v., 2_—1-——-
( 1351 G a

11.1°733.1

Enfin, le spectre résiduel qui sur une voie supprime 1'influence
de toutes les autres, conduit au "spectre du bruit" qui vient
s'additionner sur cette voie :

(GNN B G1.234)95t ainsi le spectre du bruit additif de la voie 1.

I1 est alors possible de donner 1'expression d'une "cohérence multiple” qui

rend compte, pour une voie donnée, de la contribution des autres voies a
1'exclusion du bruit additif :

(xi y = (Gll = Gl 234)/611) est 1'expression de la cohérence multiple pour

la voie 1.

Nous allons maintenant présenter un exemple d'application de cette
méthode d'analyse multivoies pour un systéme tel que celui de la figure 2.27.
ou nous considérerons que nous connaissons les sorties du systéme caractérisées
par 4 tracés électroencéphalographiques enregistrés simultanément et dont
nous obtiendrons les estimations moyennes des autospectres et des spectres
croisés de puissance.
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Nous prendrons 1'exemple de tracés de phases. de sommeil paradoxal
enregistrées chez un rat blanc implanté chronique. Cet exemple sera détaillé
plus particuliérement dans nos résultats (III.3.10.).Quatre dérivations ont été
enregistrées simultanément : une dérivation monopolaire occipitale gauche
(voie 1), 1'hippocampe droit enregistré . en dérivation bipolaire (voie 2) -
ainsi que 1'hippocampe gauche (voie 3), 1'hippocampe gauche encore enregistré
en dérivation monopolaire (voie 4). ‘

2 mn 30 de tracés ont été analysées pour des périodes successives de
2,56 s. Aprés moyennage temporel, nous avons obtenu les 4 autospectres G;,,
622. G33, G44 ainsi que les 6 interspectres 614,G24,G34,621,631,G32_

Les 6 autres spectres croisés se déduisent des précédents par simple
changement de signe de leursparties imaginaires pures:G41,G42,G43,612,GI3,623.

Nous avons tout d'abord observé les valeurs particuliéres des déphasages
des spectres croisés pour la fréquence de la résonance spectrale autour de
8 Hz et qui caractérise le tracé de sommeil paradoxal. Nous avons vérifié
que pour les 4 voies enregistrées la somme des déphasages est nulle . Par
exemple, sur la figure 2.28. en partant de la voie 1, le déphasage entre
1 et 2 ajouté & celui de 2 et 3 puis de 3 et 4 et de 4 et 1 est nul.

Figure 2.28.
Déphasages dans le domaine fréquentiel pour la fréquence particuliére de
8 Hz, des spectres croisés de puissance. Avances et retards dans le domaine
temporel des fonctions de corrélations croisées.

DOMAINE DOMAINE
TEMPOREL FREQUENTIEL
-60 ms - 168,6°

+183ms 0

+ 47 ms
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Les fonctions de corrélationscroisées, dans le domaine temporel,
présentent des avances ou des retards par rapport & 1'origine des temps
pour la fréquence particuliére de 8 Hz qui nous intéresse spécialement.
C'est ainsi que 1'hippocampe dro‘!?ﬂFéggnte un tracé qui est en avance
de 13 ms sur le tracé de 1'hippocampe gauche (voie 3) pour cette fréquence.
Ces résultats qui sont une exploitation de 1'analyse spectrale de 1'étude
des relations entre deux voies, permettent d'établir des relations causales
entre voies. Cette méthode a été préconisée par D.0. WALTER dés 1963.
Cependant, de tels calculs exigent la détermination exacte d'estimations
spectrales entre voies et ceci n'est en général possible qu'avec des
convertisseurs analogiquc /numérique échantillonneurs bloqueurs qui
n'introduisent aucune distorsion de phase & 1'encontre des échantillonneurs
multiplexeurs plus couramment utilisés..

L'application des formules itératives précédentes @ partir de la
matrice des 4 autospectres et des 12 interspectres entre les 4 voies
analysées, nous a conduits avec FIEVET (1977) a 1'expression des spectres
de puissance résiduels, des cohérences partielles,des spectres de bruit
et des cohérences multiples.

Ces divers résultats permettent de préciser la contribution de
4 fréquences qui sont d'un intérét particulier et qui apparaissent sur
les spectres de puissance des tracés de sommeil paradoxal des 4 voies.
Tout d'abord, un rythme lent autour de 0,5 Hz qui reste inchangé
aprés régressions spectrales, est alors maximal sur les spectres de bruit.
Ce rythme lent, caractéristique de la phase de sommeil @ ondes lentes chez
le rat, persiste donc quoique trés atténué dans la phase de sommeil
paradoxal (figure 2.29.).
Un second rythme intéressantapparait autour de 5 Hz: sur les 4
autospectres en superposition sur le pic dominant autour de 8 Hz.
Nous constatons sur la figure 2.29. que ce pic persiste aprés régressions
spectrales de la voie 1 qui est celle du cortex occipital. Par contre,
ce pic a disparu sur les 3 autres voies aprés régressiors spectrales.
Cela signifie que la voie 1 contribue essentiellement sur les 3 autres voies
pour cette fréquence particuliére qui est celle, comme nous le verrons dans
nos résultats,de la fréquence des tracés de phases d'éveil chez le rat.
Nous observons donc ici en quoi 1'analyse multivoies peut permettre de
préciser 1'origine d'une fréquence particuliére et d'en mesurer 1'influence
sur les autres voies.
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Le troisiéme rythme qui est maximal sur tous les spectres de puissance
est autour de 8 Hz et caractérise nous 1'avons dit les phases de sommeil
paradoxal. Nous observerons un harmonique de fréquence double autour de
14 Hz qui apparaitra plus particuliérement sur les cohérences spectrales
entre deux voies (figure 3.48.). Nous avons constaté que cet harmonique
double présentait une intensité spectrale vingt fois plus faible que sa
fréquence fondamentale autour de 8 Hz. Cet harmonique peut étre produit
par un systéme réverbérant, ou bien par 1'existence d'un retard de
propagation de cette fréquence de 8 Hz qui entrainerait alors un systéme
oscillant bouclé avec comme conséquence la présence d'un harmonique
d'ordre 2. C'est ce & quoi nous conduit 1'étude de 1'analyse multivoies
de ces deux fréquences particuliéres. I1 s'agit d'hypothéses qui ne sont pas
aisément vérifiables expérimentalement.

Figure 2.29.
Autospectres & la partie sup@rieure et spectres de bruitsd la partie inférieure
|

1072 pV7 He j08 [ ﬂota

(66

- \
1 1 1 ! 1 ‘ |
-2 2 5 10 15 20Hz 5 10215\;‘30 5 10 15 20
10 rV/Hz

G. . ;
- 1,234 Go2.134 ﬁ C33.12¢




- 86 =

Sur la figure 2.29., le rythme & 8 Hz qui est une fréquence dominante
des autospectres disparait sur les spectres de bruits. Cela peut
s'interpréter en admettant que cette fréquence est caractéristique des
enregistrements des 4 voies analysées et qu'elle ne provient pas d'autres
aires. C'est encore ce qu'expriment les valeurs des cohérences multiples
indiquées dans le tableau suivant et qui sont toutes supérieures & 0,92.
Cela signifie une étroite liaison linéaire entre les 4 voies analysées pour
la fréquence 8 Hz. BENDAT et PIERSOL & qui nous avons communiqué ces
résultats ont approuvé 1'hypothé&se que nous avions alors formulée a ce
sujet : des valeurs de cohérences multiples aussi proches de 1'unité
peuvent traduire pour cette fréquence particuliére de multiples relations
entre les 4 voies bouclées sur elles-mémes ou un systéme résonant.

En plus des 28 spectres résiduels, 20 cnhérences partielles ont été "
calculées. I1 ressort de ces derniéres données fréquentielles que pour le
pic spectral autour de 8 Hz les cohérences partielles les plus élevées
sont celles calculées entre les voies 3 et 4 (0,51), 2 ét 4 (0,37) et
entre les voies 1 et 4 (0,29).

Valeurs particuliéres du pic spectral de 8 Hz (voir figure 2.29.)

-2 '
Gy + 10 Gy Gy G33 Gaq
uve/Hz 5 11,3 6,6 13
Gy 102 0,38 077 0,18 07T
Gyx/ Ay 13 42 37 62
2
Kx " 0,93 0,98 0,97 0,98

Nous observons que les tracés d'hippocampes analysés (voies 4,2,3)
ont un rapport signal/bruit (GXX/GNN) pour le pic spectral de 8 Hz, qui
est supérieur a celui du cortex occipital (Gll/GNN), ce qui tendrait a
nous laisser supposer que la source principale de ce rythme "théta
hippocampique" est bien située au niveau de 1'hippocampe.

L'application d'une teile méthode d'analyse multivoies - peut se
concevoir aprés réalisation de programmes optimisés sur miniordinateurs
spécialisés tels des analyseurs de Fourier. L'exemple présenté ici a donné
lieu a des calculs effectués en centre de calcul a partir des données

spectrales initiales fournies par 1'analyseur de Fourier.
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4, LA METHODE INTEGRATIVE ET SES RELATIONS AVEC LES AUTRES METHODES D'ANALYSE

4.1, Comparaison des méthodes d'analyse entre elles

La figure 2.30. représente la comparaison entre les 4 m3thodes
principales d'analyse de 1'électroencéphalogramme. Tout d'abord, 1'analyse
d'amplitudes instantanées qui conduit a@ un histogramme d'amplituds p(Xx)

de moyenne mys d'écart-type s et de moments d'ordre 3 et 4, my et Mg
Comme nous le justifierons dans nos résultats, nous admettrons comme
hypothése de base que la distribution des amplitudes de 1'EEG x(t),
échantillonné a 1a fréquence fe’ est estimée par un histogramme d'amplitude
qui peut &tre considéré comme gaussien en premiére approximation.

Figure 2.30.
A xi(t) N |
——3 Echantillonnage —— Histogramme d'amplitudes : p(x),ml,s.mB,m4
T,fe
B x;(t)
L__"» Echantillonnage ———p Analyse spectrale : Rxx(t')‘
Te € X(f)
) ()
FysI,sPM,k,C.V.(k
x(t)—e ) b Sl (k)
EEG .&,G,d.p
¢ y(t) , z(t) D (G
-~ » Redressement —————— Iniégration —p Quantification —p m,s I +L Vs
Ix(t)l sur T
D ) u(t) )
L—p Amplification — Croisements de._._———yN,Nl,Cx
a saturation ligne de base

L'analyse spectrale de x(t) permettra de calculer des estimations

moyennes & partir de n segments jointifs de 1'EEG, qui seront exprimées par
1'autocorrélation Rxx(TQ et le spectre de puissance GXX(f)' Des coefficients
spectraux caractéristiques seront alors exprimés a partir du spectre :

la fréquence F, et 1'intensité I, du pic maximal du spectre, sa puissance

moyenne (PM), son coefficient de résonance k et son coefficient de variation C.V. (k)
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Des bandes de fréquences particuliéres obtenues par intégratiors du spectre
de puissance seront encore calculées.

La méthode intégrative qui nous intéresse particuliérement ici, consiste

a redresser &lectroniquement le signal x(t) en un signal y(t). Ce dernier
est alors intégré sur une période T d'intégration pour donner un signal z(t).
Le signal z(t) est numérisé par un convertisseur tension/fréquence afin
d'obtenir une valeur d'intégration I(t) pour une période T d'analyse.

Lorsque n segments jointifs de x(t) sont ainsi quantifiés par la méthode
intégrative, a partir des n mesures I(t) obtenues, il est possible de
calculer une moyenne m ainsi qu'une variance s% et un coefficient de
variation C.V.(I)

La quatriéme méthode (figure 2.30., D) étudiée sera 1'analyse de
période. Lorsque cette méthode est i€alisée a 1'aide de circuits analogiques,
le signal x(t) est amplifié & saturation et le nouveau signal u(t) donne
lieu au comptage du nombre de croisements avec la ligne de base. La
fréquence moyenne N de x(t) est alors estimée par la moitié du nombre des
croisements. Lorsque cette opération est répétée a partir de la dérivée
premiére de x(t), elle conduit & 1'estimation de 1a fréquence moyenne N1 de
cette dérivée. HJORTH (1970, 1973) a préconisé 1'emploi d'un autre
coefficient : la complexité du signal x(t) qui se définit & partir des
estimations de N et Nl'

La méthode d'analyse des histogrammes d'amplitudes présupposera comme
nous 1'avons dit p(x) gaussien. Nous verrons que 1'analyse spectrale permet
de connaitre s a partir de la puissance moyenne et d'exprimer N.N1 et la
complexité Cx en fonction des moments d'ordre 3 et 4 du spectre de
puissance. Le probléme majeur qui reste posé est donc de relier la méthode
intégrative a 1'analyse spectrale. C'est-a-dire d'exprimer m, 3, C.V.(I)
en fonction de p(x), Rxxtt), Gxx(f) ou plus spécifiquement selon les
paramétres spectraux caractéristiques PM, k, C.V.(k). C'est en 1969 que
nous avons posé ce probléme spécifique @ de BARBEYRAC. Nous présenterons les
résultats théoriques auxquels il a abouti aprés un certain nombre de
calculs laborieux. Nous utiliserons au préalable un résultat de BLACKMAN
et TUKEY (II.3.12.2.) afin d'établir de maniére plus directe Tla relation
recherchée entre le coefficient de variation spectral C.V.(k) et Te
coefficient de variation C.V.(I) calculé par la méthode intégrative.
Les relations auxquelles nous arriverons saront ensuite vérifiées expé-

rimentalement dans nos résultats (III.3.).
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4.2. Le probléme du détecteur 1inéaire a double alternance

La méthode intégrative (C, figure 2.30.)redresse le signal x(t) par un
détecteur & double alternance, improprement appelé"linéaire" puisqu'il s'agit en
fait d'un systéme non linéaire. Le signal redressé y(t) est alors sommé. La
variance du signal résultant z(t)(et du signal numérisé I(t))dépend de 1la
fonction d'autocorrélation de y(t) qui, nous le verrons, est loin d'@tre simple
et nécessite le recours aux deux premiers termes d'un développement 1imiteé.

BLANC-LAPIERRE (1945), puis ANGOT (1952), ont calculé le développement
limite de Ryy(tﬂ. IT s'agit d'une série de puissance pairesde Rxx(1J.
LEVINE (1973, I) a donné 1'expression de la fonction d'autocorrélation exacte
de Ryy(ta,ainsi que du spectre de puissance du signal y(t) @ la sortie du
détecteur a double alternance,dont seule la partie basse fréquence peut &tre

approchée par calcul.

En radioélectricité, les propriétés du détecteur Tinéaire a double
alternance sont difficiles & établir. Le spectre de puissance des fluctuations
du signal de sortie est une série de spectres empruntés aux redresseurs
y = xP. Si 1'on se limite aux deux premiers termes de la série, on exprime en
fait la sortie du redresseur linéaire en fonction de la sortie d'un redresseur
quadratique (p = 2). Or, la fonction d'autocorrélationde 1a sortie d'un détecteur
quadratique ne comporte que deux termes et ne contient pas de puissance de

Rxx(‘t) supérieure a 2.

BLACKMAN et TUKEY (1958) ont observé que le processus idéal de filtrage
temporel (fenétre de Hanning) d'un signal x(t), suivi d'un redressement
puis d'un Tissage obtenu par intégration du signal de sortie d'un détecteur
quadratique, produit le méme résultat que celui obtenu par calcul de 1a fonction
d'autocorrélation du signal x(t) filtré temporellement. Dans ce cas, ils ont pu
établir simplement 1'expression du coefficient de variation du spectre de

puissance associé a la fonction d'autocorrélation :

C.V.2(6,,(1)) =E3 =T’1;E =_$R.

ol “G est Ta Targeur équivalente spectrale et ”R est la largeur équivalente
de la fonction d'autocorrélation de la réponse du détecteur quadratique.
Lorsque nous limiterons donc aux deux premiers termes 1'expression de Ryytcg
a la sortie du détecteur linéaire & double alternance, nous retrouverons
alors 1'expression du coefficient de variation spectral donné par BLACKMAN et

TUKEY (I1.3.12.2.).
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Nous allons maintenant préciser les grandes iignes du calcul qui
conduisent a la détermination de la moyenne,de 1a variance,de 1'auto-
corrélation de y(t) ainsi qu'dla moyenne, la variance et le coefficient de
variation de z(t). Nous estimerons que les formules auxquelles nous
aboutirons pour z(t) seront applicables & I(t) er admettant que 1'erreur
de quantification de z(t) numérisé en I(t) soit riégligeable.

4.3. Distributions p(y) et p(z)

PAPOULIS (1965) a précisé la distribution p(y) du signal y(t) = |x(t)|.
C'est une distribution unilatérale gaussienne, si 1'on admet que p(x)
distribution du signal d'entrée x(t) est gaussienne de moyenne nulle et
d'écart-type s. Alors :

p(y) = 2p(x) Torsque y 0 et p(y) = 0 Torsque y ¢ 0.

La figure 2.31. représente p(x) qui peut se décomposer en deux parties
symétriques par rapport a 1'origine G et G'. La distribution unilatérale
p(y) = G est alors le double de =i

Figure 2.31.

0.8

+3
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La distribution de p(z) dépend de Rxx(zﬂ et n'est pas aisément
calculable (LEVINE, 1973, I). C'est pourquoi nous nous limiterons a 1'expression
des deux premiers moments de cette distribution, 1a moyenne et la variance de

z(t).

4.4, Calcul des moyennes de y(t) et de z(t)

+oo

0 oo
m, = € (v(1) = ECIx(D)] ) =/(-x) p(x)dx +jx p(x)dx = 2]x p(x)dx
- 00 (=] (=]

le dernier terme s'obtient lorsque p(x) est une distribution symétrique
par rapport & 1'origine. Si de plus p(x) suit une loi gaussienne & moyenne nulle:

> (-%) °e

M, = c——— o X €Xp (-x2/252)dx ; comme la moyenne est égale éf p(x)dx :

Y
SVIZTI °

2
my 7T S ; ol s est calculé a partir de p(x) estimé par 1'histogramme
d'amplitudes instantanées ou bien par Rxx(o) = 52 encore égal a la

puissance moyenne du spectre Sxx(f).

La moyenne de z(t) s'exprime alors simplement :
5

2 2

E(z(t)) =l£(y(t))dt = E (y(t))'[ dt = Tmy
1’ 2

m, = ‘iif sT

4.5. Autocorrélation de y(t)

Ryy(®) = E (¥(t) y (t-)) = E (Ix(t) LIx(t-2)])

Si la densité de probabilité de x(t) et x(t -% ) est une loi gaussienne
bidimensionnelle, la fonction d'autocorrélation de y(t) s'exprime par :

2
2s
Ry =g (B(e) Are sinus ( £(0)) +V1- P4 (T)) 5 (LEVINE, 1973,1 5
de BARBEYRAC, 1969)

oufy, ()= Ryx(T)/R, (0) fonction d'autocorrélation normalisée.
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Cette fonction Ryy(':) présente deux cas extrémes. Le premier pour ©= 0
conduit a Ryy(O) = 52 Le second lorsque % tend vers 1'infini conduit au
carré de T1a valeur moyenne de y(t). La variance de y(t) peut alors s'exprimer
par la différence entre ces deux valeurs extrémes :

2
2 2 2 2
s, =E - (E t =5 (1 -~=
y = EO(8) - (B (v(8)" = s°(1 %)
L'expression du développement limité de Ryyft) en fonction des puissances
paires de R t&) normalisées s'exprime par :

me____(u[g(_zl _(-9__ o) 4.

"< 80

Avec les deux premiers termes de ce développement,
1'erreur relative est inférieure a 5 % dans le cas le plus critique,
nous garderons donc ces deux premiers termes comme estimation de Ryytta dans
la suite des calculs. Nous pourrons écrire en particulier :

R 2 " P2
yy(OFmy o Y r wx (O
2

4.6. Variance de z(t)

k! esperance de z (t) s'exprime selon 1'intégrale double :

E(z° (t) L/E(y(t) y(uldt du ; or R,y (®) = E(y(t), y(t-T))

Aprés changement de variable et utilisation de 1a propriété de symétrie, on trouve
selon de BARBEYRAC : 2

T al
2 =2 / (TT) (R, (T) - m) e 3 (T -?-Jrix (@ dz

4.7. Calcul de C.V. (z(t)

LorsqueTest négligeable devant T, c'est-as+dire que la fonction d'auto-
corrélation normalisée ('b) est nulle av-dela d'une va]eur‘am avec
Ce &, a precedente formuTe devient :

sgt\l -—Ir xx(‘t,) d';.souc cette condition 1°intégrale est alors convergente

=




S -

Le coefficient de variation de z(t) peut alors étre exprimé sous la forme de

son carré :
. co k2 ®
S 1 B 2
2 2 - _ %
CVe(2(t) = (wd) ex — Pty =~ e kp = | P e)dT
m T o
z
(o]

En appliquant le théoréme de Plancherel et compte-tenu de la relation
Syy(f) = 2Gyy(f), on trouve ainsl  1'expression du carré du coefficient

résonance k qui se définit strictement & partir de la formule suivante :
Z Gix(f)df K2
kg= = —-d'ol par définition : C.V. (k) - X sera posé
r et 2 4 P

ll;(fxx(f)df) T

1 3t

car en pratique, on calculera k2 = 2 qui est égal & 1'inverse de
. (26
B

la Targeur équivalente spectrale de Blackman et Tukey (II.3.12.2. et II.4.2.).

4.8. Invariance de m, et C.V.(z (t)), C.V. (k ). Application.

D'aprés la formule précédente, le coefficient de variation de z(t) décrofit
comme 1'inverse de la racine carrée de T. Cela rappelle la sommation d'un
grand nombre de tirages indépendants d'une variable aléatoire y(t),
lTorsque 1'on considére 1'intégration de y(t) sur un temps long par rapport au
temps de corrélationT.

Le coefficient de variation de z(t) est encore indépendant de 52, tout
comme le coefficient de résonance k ,Ce dernier est un nombre sans dimension,
compris entre 0 et 1 et d'autant plus proche de 1'unité que le spectre de
puissance Gxx(f) présente une'résonance aigué" autour d'une fréquence particuliére
for

Le coefficient de résonance k ainsi déterminé ast un facteur de forme
caractéristique de la forme, de 1'allure de la courbe Gxx(f) comme de celle de
Ryy(T). IT ne dépend pas de leur amplitude ou du facteur d'échelle. C'est ce
que montre la figure 2.32. suivante, qui indique une Tlimitation principale de
la méthode intégrative. I1 existe une infinité de signaux x(t) dont les spectres
de puissance GXX (f) possédent 1a méme puissance moyennezlﬁx%fﬂ et une méme aire
soustendue entre G%X(f) et 1'axe des fréquences. De tels signaux temporels auront
alors la méme moyenne m, et le méme coefficient de variation C.V.(z(t)) propor-
tionnel au coefficient de variation spectral C.V.(k ).
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Figure 2.3¢%.

Translation fréquentielle d'un spectre de puissance
calculé théoriquement, qui conserve 1a méme puissance
moyenne

1913 1918 1886 = 246y (f)

\
e —— -—-—-.....___:_,__::_‘ hhhhh
50 Hz
f

Ainsi, la figure 2.32. dont 1'allure de Ta courbe de densité de
puissance est inchangée par translation fréquentielle,présentera un coefficier
de résonance k et un coefficient de variation C.V.(k )qui seront invariants,
ainsi que la puissance moyenne. La méthode intégrative appliquée a des signau
qui présenteront ces spectres Gxx(f) aboutira a une méme valeur moyenne et
a un méme coefficient de variation, quelle que soit la fréquence dominante

des signaux temporels.
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Enfin, nous vérifierons dans nos résultats(III.3.) la proportionnalité que nous
venons de trouver entre la moyenne m_ et 1'écart-type s du signal x(t).
Nous vérifierons encore la proportionnalité entre les coefficients de
variation calculés respectivement selon la méthode intégrative C.V.(z(t)),
C.V.(I) et celui calculé par 1'analyse spectrale C.V.(k )& partir de
1'expression estimée du coefficient de résonance k (II.3.12.2.).

La figure 2.33. présente la relation linéaire entre le coefficient de
résonance k exprimé en pourcentages et 1'inverse de la racine carrée du temps
d'analyse T. Trois phases homogénes de vigilance chez un rat implanté
chronique ont donné lieu a des enregistrements qui ont permis de calculer k %

a partir de 1'analyse spectrale. Nous vérifions ici que,pour ces tracés corticaux
d'éveil, de sommeil a ondes lentes. et de sommeil paradoxal (EV,SL,SP) nous
obtenons bien la relation linéaire recherchée entre k % et 1/racine carrée de T.

Figure 2.33.
Résultats obtenus & partir d'analyse spectrale d'ECoG occipital (5mn)de tracés
enregistrés chez un rat, pendant 1'éveil (E.), le sommeil & ondes lentes(S.L.)
ou le sommeil paradoxal (S.P.),(voir III.3.et spécialement III.3.11).

K&
SR,
5.L.
E.

. 3

B2 B4 A5 BB L@ 1.2 K
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5. L.'ANALYSE TEMPORELLE DE PERIODE ET SES PROLONGEMENTS

En 1944, RICE dans une publication technique (qui sera reproduite par
KAX en 1954) étabiit les formules pour un bruit gaussien x(t), qui permettent
d'estimer le nombre de zéros par seconde (2N) et le nombre d'extremums par
seconde (2N1) de x(t):

Eszx(f)df |- rE )(0)

N = 2 "
/:'Gxx(f)df TC| R, (0)

= ' ey
l Yo, ()df h R (0)

— -
L oGy, (f)af  2TC

2N]

It

R{2)(0)

Ces deux statistiques s'expriment dans le domaine fréquentiel selon les
moments du spectre de puissance G x(f) ou encore dans le domaine temporel
selon les valeurs a 1'origine de Ta fonction d'autocorrélation Ry (%)

et de ses dérivées d'ordre 2 et 4: R( )C“) R(4)GB)

5.1. L'analyse de période

C'est en 1957 que SALTZBERG et BURCH appliquent & 1'EEG ces formules a
partir de systémes analogiques qui effectuent les calculs dans le domaine
temporel. Ils développent alors 1'analyse de période et utilisent trois
paramétres principaux :

- La période majeure (major period) définie par 1'intervalle de temps qui
sépare deux croisements successifs de 1'EEG avec sa ligne de base. C'est
~encore 1'inverse de la fréquence moyenne N du signal temporel. N est égal
a la moitié du nombre de croisements par seconde du signal et de sa ligne
de base.

- La période intermédiaire (intermediate period) définie par 1'intervalle
de temps qui sépare deux amplitudes maximales successives de 1'EEG.

C'est encore 1'inverse de la fréquence moyenne N1 de Ta dérivée premiére
du signal par rapport au temps. NI est égal @ 1a moitié du nombre de
croisements par seconde de la dérivéc premiére et de sa ligne de base.

- La période mineure (minor period) est 1'intervalle de temps qui sépare
deux points d'inflexion successifs. C'est encore 1'inverse de la fréquence
moyenne N2 de la dérivée seconde du signal. N2 vaut la moitié du nombre
de croisements par seconde de la dérivée seconde et de sa ligne de base.




= Y7

SALTZBERG utilise une formule approchée pour calculer le nombre de
croisements de la ligne de base (zero-crossing) du signal x(t) et des
dérivées d'ordre 1 et 2:

L_\[4 Ry (AT )
NITAT(* = TR, (0

Cette formule ne nécessite plus que le calecul des deux premiéres valeurs de
R x(®) pour T=0 et T=AT.

Cette méthode d'analyse, comme les précédentes, comporte des difficulteés.
Dériver temporellement le signal x(t), augmente le bruit et spécialement pour
les frégquences rapides en diminuant le rapport signal/bruit. Pratiquement,
des systémes analogiques simples sont réalisés qui amplifient & saturation le
signal avant de compter électroniquement le nombre de croisements de la Tigne
de base. En fait, ces dispositifs nécessitent la plupart du temps un systéme
de retard temporel ajustable, afin de se soustraire du bruit de fréquences
rapides qui augmente le comptage des zéros. L'ajustement manuel de ce seuil
peut conduire & de bons résultats pour un signal donné qui ne le seront plus
pour un autre signal. C'est afin d'augmenter la précision de ces mesures que
HJORTH puis MATEJCEK et SCHENK et REMOND et RENAULT développeront comme nous
allons le voir d'autres méthodes d'analyse temporelle.

Enfin, remarquons la difficulté posée par les calculs d'erreurs pour les
statistiques de croisements de ligne de base, ou en général de dépassements
d'un processus aléatoire normal (BENDAT, 1958 ; LEVINE, 1973, I). C'est ainsi
que pour le cas le plus simple, la distribution de (N/N1) est 1la somme d'une
distribution gaussienne et d'une distribution de Rayleigh. Le calcul de 1a
variance des estimations de N ou de N1 est extr@mement laborieux et dépend
du modéle choisi pour x(t) : s'il s'agit d'un bruit blanc & bande étroite ou
d'un processus aléatoire distribué normalement dont le spectre de puissance
est & bande étroite, etc. Pour le cas simple et presque idéal d'un bruit blanc
de spectre de puissance uniforme, BENDAT, en partant de 1'application de
1'épreuve statistique non paramétrique du "signe" (run-test, BLISS, 1967),
pour 1a fréquence moyenne N du nombre de zéros estimés (2N),donne la formule
suivante de la variance :

2N (N - 1)
Var (N) & ————
2 (2N - 1)

Comme en pratique les signaux EEG auxquels nous nous intéressons ici
spécialement, ne correspondent pas au modéle d'un bruit blanc dont le spectre
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est a puissance constante, cette formule simple n'est pas applicable a
1'analyse de période de 1'EEG.

5.2. Les descripteurs de pente normalisés de HJORTH

En 1970 et 1973, HJORTH a préconisé 1'emploi de trois paramétres calculés
aisément dans le domaine temporel. Le premier de ceux-ci, qu'il a appelé
activité, n'est autre que la puissance moyenne (PM), la variance du signal,
le pregier moment du spectre de puissance :

Wy = 8o * Rxx(o) = Puissance moyenne

Le second paramétre n'est autre que la fréquence moyenne N que nous venons
de voir. En appliquant la propriété de dérivation de x(t), HJORTH calcule N
dans le domaine temporel directement a partir de la dérivée d'ordre 1 et

2 de x(t) :
NAt
1
4 2 2
mo = " X = 50
Nt
1 dx e 2
m [ — (—D) = 5
2 g dt 1
NAt
1 48
X
My == (=5)" = 55
T dt

™
N = V-E- — qu'il appelle mobilité du signal x(t)
o o
[y s,
N1 =V-—- = e
e 5

Dans ces formules, s, est 1'écart-type de la pente du signal temporel
d'origine et Sy est 1'écart-type de la pente de la dérivée premiére du
signal temporel.
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Aprés 1'activité, ou puissance moyenne et la mobilité ou fréquence
moyenne de x(t), HJORTH propose d'utiliser un troisiéme paramétre (C), qu'il
appelle complexité du signal x(t) :

N

Cx =**ﬁl (premiére formule)
> mg Mo
C =§ NI" -N" = }=— == —= (deuxiéme formule)
ms m,

Lorsque x(t) est une sinusoide, Cx est &gal a 1'unité pour la premiére formule
(HJORTH, 1970), etfbga1 a zéro pour la deuxiéme formule (HJORTH, 1973).

DENOTH (1975) a montré que les trois "descripteurs de pentes normalisés" de
HJORTH suffisaient & décrire les propriétés d'un signal x(t) faiblement
stationnaire. Par contre, i1 n'en est plus de méme pour un signal x(t)
stationnaire d'ordre supérieur & deux, comme c'est le cas par exemple d'un
rythme alpha dont le spectre de puissance présente un harmonique d'ordre deux.
Bien que les trois paramétres quantificateurs de HJORTH puissent rester les
mémes pour des signaux x(t) différents, et €tre sensibles & des erreurs de
quantification, i1 n'en demeure pas moins que ces trois paramétres permettent
en général une importante réduction de données, avec une quantification
satisfaisante des tracés pour la discrimination des états de sommeil (DEVOS
et al., 1975, 1976).

Nous calculerons ces trois coefficients dans nos résultats (III.3.) et
discuterons tout particuliérement les erreurs qui affectent le coefficient
de complexité, par rapport aux résultats obtenus par le calcul du coefficient
de résonance k que nous avons précédemment défini.

5.3. L'analyse itérative d'intervalles

Deux autres analyses temporelles de 1'EEG ont &té proposées afin de se
rapprocher de la démarche heuristique de 1'é@lectroencéphalographiste et de
pallier aux inconvénients de 1'analyse de période.

Tout d'abord, MATEJCEK et SCHENK (1975) puis SCHENK (1975) ont développé
1'analyse itérative d'intervalles. Les différences temporelles qui séparent
des maximums ou des minimums successifs sont calculées. Pour chaque intervalle
ainsi obtenu, une fréquence observée fobs. est calculée de telle fagon que :
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f
_ e ; A Lah: 3 3 C
fobs. = _E;E; s pour fe la fréquence d'échantillonnage du signal ex kobs.

le nombre de points échantillonnés entre deux entremums de méme sorte.
Le résultat de 1’analyse s'exprime alors sous la forme d'un histogramme
selon fobs.‘

Cette méthode est itérative afin de détecter de nouveaux intervalles en
construisant & chaque fois un point moyen entre deux extremums semblables
et en reliant deux points moyens successifs. Six itérations de ce type
suffisent @ définir tous les intervalles quantifiables d'un tracé EEG.

La comparaison de 1'analyse spectrale avec cette analyse, qui peut étre
considérée comme une analyse vectorielle de croisements de ligne de base,
a été effectuée par AHLBOM et ZETTERBERG (1976). IT1 ressort de leur étude
que 1'analyse itérative d'intervalles augmente plus les fréquences rapides
que 1'analyse spectrale et décrit correctement un signal quasi-sinusoidal.
Par contre, la résolution fréquentielle de cette analyse est d'autant plus
faible que la fréquence d'échantillonnage est faible et cette résolution
n'est pas linéaire selon la fréquence:Af = f2/fe. Lorsque Te signal x(t)
présente un spectre de puissance & plusieurs maximums, 1'analyse itérative
d'intervalle présente alors une résolution insuffisante. Cette méthode,
comme celle de HJORTH s'applique en fait a des signaux faiblement
stationnaires.

5.4. L'analyse mimétique

L'analyse mimétique développée par REMONDet RENAULT (1972), BAILLON (1975),
tente d'imiter la démarche de 1'électroencéphalographiste en considérant
1'EEG comme une structure élémentaire faite de grapho-éléments isolés ou
bien groupés en fragments de Tongueur variable et répartis selon une
hiérarchie de classes "d'objets" (extremums, demi-ondes, ondes, bouffées,
rythmes, ...). Si 1'ensemble de ces grapho-éléments est considéré comme
une collection d'objets mesurables selon une syntaxe bien définie et des
lois de classement de type linguistique, i1 doit étre alors possible de
retranscrire 1'électroencéphalogramme a partir de cette collection d'objets.
Lorsqu'aprés avoir décomposé ainsi le signal EEG, i1 sera possible d'en
suivre 1'évolution temporelle, cette analyse chronologique pourra étre

a

appliquée a 1'analyse automatique de 1'EEG, envisagé comme "aide au

diagnostic électroclinique".
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A partir donc d'un classement des constituants de base de 1'EEG
segmenté en périodes d'analyse de 2 mn 30, les différents objets recensés
font alors 1'objet de mesures quantifiées. C'est ainsi que les demi-ondes
[définies entre deux paire d'extremums) et les ondes (définies entre deux
paires d'enveloppes) peuvent &tre quantifiées par les paramétres suivants :
la durée, 1'amplitude, Ta forme (rayon de courbure)."]'environnementf
1'appartenance (& une bouffée). D'autres paramétres descriptifs pauvent
encore etre utilisés : la pente, la longueur, la surface,"1'acuite"et
1'énergie associées, ainsi que la polarité et Ta symétrie temporelle.

L'évolution chronologique de ces graphoéléments ainsi quantifiés est
alors obtenue par des méthodes qui sont souvent liées aux méthodes
d'analyse déja décrites:par exemple 1'analyse par octaves de fréquence de
1'amplitude et de Ta durée moyenne des ondes ; les histogrammes des
amplitudes et des durées moyennes des ondes qui sont comparables aux
spectres de puissance, etc.

Enfin, aprés 1'extraction de 20 paramétres et de 13 résultats d'analyses
pour 2 mn 30 d'enregistrement, une réduction des données est effectuée par
analyse factorielle des correspondances ou analyse discriminante qui conduit
a classer 1'enregistrement @ 1'intérieur d'une banque de données qui
s'accroit sans cesse. Cette démarche heuristique retrouve les problémes posés
par les autres méthodes. La validation statistique des quantifications
effectuées reste apparemment un probléme ouvert et qui n'est pas simple.

Une toute autre approche que nous allons décrire maintenant a été
récemment proposée. I1 s'agit de méthodes paramétriques de prédiction linéaire
basées sur 1'application des séries auto-régressives ou sur le filtrage
numérique de Kalman (RADIX, 1970).
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6. MODELES PARAMETRIQUES ET METHODES DE PREDICTION LINEAIRE

Un modéle de représentation d'un phénoméne consiste a rendre compte
de tous les phénoménes expérimentaux et prédire si possible le comportement
du systéme considéré dans d'autres conditions. Le modéle de simulation (ou
d'action) vise & justifier les observations effectuées et @ en prévoir
d'autres sans se soucier de la réalité physique sous-jacente. Le deuxiéme
type de modéle de représentation s'efforce d'établir des lois qui permettent
d'interpréter les phénoménes, c'est le modéla de connaissance.

Les modéles se traduisent souvent par des systémes d'équations
différentielles ou d'équations aux différences qui se résolvent par calcul
matriciel et de fagon plus simple lorsqu'il s'agit d'équations Tinéaires.
La paramétrisation d'un modéle linéaire revient alors & en identifier les
paramétres aprés avoir spécifié le choix du modéle. On compare ensuite les
valeurs obtenues aux valeurs expérimentales.

6.1. Modéles autorégressif (AR) et autorégressif @ moyenne mobile (ARMA)

Dans une approche plus physique, 1'@lectroencéphalogramme x(t) est
congu comme la sortie d'un systéme & caractéristique linéaire dont le signal
d'entrée est une source de bruit. Le cas le plus simple est celui ol la
saurce de bruit, inobservable, est supposée &tre un bruit blanc gaussien
b(t) tel que :

n
Zaax(t k) =b(t);a =1
k=0 k 0

C'est un modéle linéaire autorégres:ii (AR) & n paramétres (FENWICK et al.,
1971)

Lorsque la source de bruit n'est plus un simple bruit blanc de
distribution normale, mais un bruit dit "coloré", le modéle linéaire qui
exprime x(t) en fonction de b(t), b(t ~ 1), ..., b(t - k), devient alors :

n
Zakx(t-k) =t b (t - k) ;5 a=1
k=0

k=0

C'est un modéle linéaire autorégressif @ moyenne mobile (modéle ARMA)
qui exprime les échantillons de x(t) selon une équation linéaire aux
différences d'ordre n (p !en), en fonction des valeurs de 1'entrée du Systéme
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Dans ce dernier ¢as b(t), b(t - 1), ..., b(t = p) sont supposés étre des
variables aléatoires indépendantes et distribuées normalement (de moyenne 0
et variance 52). Les paramétres a etc, décrivent alors les propriétés
spectrales du processus aléatoire x(t). Si 1'on introduit les polynomes en z :

n
A(z)=E:azk-a=1

k= * %o
k=0
p

B(2) =Z ¢, 2% 2= 1

k=0 0
tels que généralement p = n ~ 1, alors la densité spectrale de puissance peut étre
calculée par :

B(z) B(z )

2

Syy(f) =5 ; z = exp (2 TCHfT)

A(z) A(z"Y)

Cette méthode conduit & 1'analyse spectrale paramétrique de ZETTERBERG (1969)
développée ensuite par WENNBERG et ZETTERBERG (1971), WENNBERG (1975).
L'ordinateur estime les paramétres ay, etc, par 1'optimisation dite du maximum

de vraisemblance. En fait et bien que ces paramétres suffisent @ eux seuls a
décrire le signal x(t), la méthode de ZETTERBERG, appliquée en clinique par
WENNBERG conduit & 1'expression de paramétres spectraux caractéristiques du
signal x(t) ainsi modélisé. Les paramétres spectraux ainsi dé&terminés
correspondent @ Ta description de spectres é1émentaires dont Ta somme produirait
le spectre de puissance du signal x(t) analysé sur la période T. Les 6 paramétres
ainsi déterminés sont : G (&) et s (5') 1'intensité spectrale du maximum du
rythme lent !;et 1'écart-type s (zi) du pic!; 3 le spectre du rythme alpha
caractérisé par son. intensité G (&l ), sa bande passante 2s(e) et sa fréquence
centrale F (&) ; le spectre du rythme b&ta caractérisé par G (fs), 2s ('B)

et F(P).

6.2. Filtrage de Kalman

Pour wune prédiction linéaire dc 1'échantillon x(t) & partir
de la connaissance des échantillons précédents et du bruit d'entrée, ces méthodes
sont globales ou asynchrones,en ce sens que chaque optimisation s'effectue pour
un ensemble de N échantillons. Lorsque 1'optimisation s'effectue a 1'arrivée
de chaque nouvel échantillon, on parle d'une approche globale ou récursive,
c'est le cas du filtrage optimal de Kalman.
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Le filtrage de Kalman consiste & placer en paralléle avec le systéme
réel 3 étudier, un modéle paramétrique ajustable dont 1a sortie S(t) est

comparée avec la sortie réelle x(t) du signal analysé. La différence
e(t) = x(t) - S(t) permet de donner un critére de ressemblance entre le
systéme et le modéle. Ce modéle recherché s'exprime alors comme une
relation de récurrence d'ordre k qui relie temporellement les &chantillons
x(t) :

n

IE:: N x(t - k) =e(t) ; a, =1

k=0

Lorsque les paramétres a, sont connus, la valeur de sortie peut

étre prédite par :
n

E : ax(t - k) = -s(t),d'od la détermination de e(t) = x(t)-S(t)
k=1

Ce probléme se raméne & calculer 1'ensemble des coefficients a minimisant
sur N échantillons la quantité répondant au critére des moindres carrés :

N
;E::; ez(t) , afin d'obtenir la variance minimale des paramétres a, .
N=1

Une formule récursive pour 1'ajustement optimal du modéle, est telle que :

(t) = g(t - 1) + K(t).e(t), (GUEGUEN et CARAYANNIS,1973)
ou K(t) représente le gain du filtre de Kalman qui est constamment ajusté
en fonction de 1'erreur e(t). Cette méthode a €té utilisée par ISAKSSON (1976¢)
et VACHON, 1976), afin d'@tudier les non-stationnarités de 1'EEG.
E1le utilise aussi les transformées en z, comme les modéles autorégressifs
(AR ou ARMA) et peritet de calculer les spectres dec puissance et les
fonctions de transfert du systéme linéaire posé au départ. Cette méthode i
a encore été utilisée par LOPES DA SILVA afin de détecter des pointes
épileptiques par un filtrage inverse (LOPES DA SILVA et al., 1973a,1975a, ﬂ
1975b). Elle a entin donné lieu @ une thése récente de MATHIEU (1976)
qui aprés avoir appliqué un modéle autorégressii a 1'EEG (MATHIEU et al.,
1975) a utilisé le filtrage optimal de Kalman suivi d'analyse discriminante |
pour obtenir une classification automatique des phases de sommeil de 1'EEG.

E———

Remarquons que ces méthudes de prédiction iinéaire a partir de modéles
paramétriques ne sont pas sans inconvénients. Ceux-ci viennent d'étre résumés |
par GASSER (1977) qui constate : |
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1- La linéarité et l1a normalité du bruit d'entrée sont souvent non vérifiées.

2- Dans le cas idéal, il n'y a pas de biais, mais ce n'est pas toujours le
cas idéal dont i1 s'agit.

3- I1 existe parfois des difficultés de convergence numérique.
4- Les calculs sont longs donc onéreux en temps machine.

5~ Pour 1'hypothése d'un processus général linéaire, le spectre de puissance
calculé par le modéle autorégressif ou par la transformée de Fourier de la
fonction d'autocorrélation a asymptotiquement Ta méme distribution, donc
la méme variance.

6- Enfin, i1 n'y a eu encore que trés peu d'applications & 1'analyse
multivoies du modéle autorégressif (GERSCH, 1972, 1976 ; RAPPELSBERGER et
PETSCHE, 1975).

6.3. Autres méthodes

Dans cet exposé des méthodes, nous avons surtout présenté les principales
méthodes d'analyse du signal et leurs applications particuliéres & 1'EEG.
Cet exposé méthodologique implique un choix délibéré. C'est ainsi que nous
avons détaillé 1'analyse spectrale que nous utilisons plus que 1'analyse
temporelle (II.5.).

Nous aurions pu rajouter un chapitre pour présenter les différentes
méthodes graphiques, telles que celles préconisées par BICKFORD et al.(1974),
BOSTEM et coll. (1969, 1973), le "canonogramme" de GOTMAN et al. (1973),etc.
De méme, nous n'avons pas parlé des analyses chronotopographiques, des
nappes spatiotemporelles de REMOND (1960, 1972), REMOND et coll. (1969),
JOSEPH et coll. (1969, 1974).

Le dernier article de GASSER (1977) fait le point sur 1'analyse
bispectrale qui a été préconisée pour les études de non-stationnarités de
1'EEG et dont nous n'avons pas parlé non plus, comme des spectres calculés par
des méthodes nouvellement introduites par Walsh et Haar (GASSER, 1977).
GOLDBERG et GREMY (1971) ont encore proposé une méthode originale de filtrage
numérique de 1'EEG, qui permet de détecter des pointes épileptiques.

Cette méthode appartiendrait & 1'analyse temporelle (II.5.) et serait a
rapprocher de 1'analyse séquentielle de HARNER (1973).
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Nous aurions encore pu passer en revue wous les coefficients qui ont éte
proposés pour la quantification de 1'EEG. C'est ainsi que nous n'avons
pas parlé des quotients proposés par MATOUSEK et al. (1973,1973a,1973b,1975)
ni du facteur de stabilité (REMOND et alss 1969) ou des différents
coefficients et rapports utilisés pour mesurer la symétrie entre les
enregistrements quantifiés de deux aires homologues du scalp. Nous
reverrons certains de ces paramétres a propos de nos résultats.

Enfin, nous n'avons pas introduit les méthodes les plus récentes d'analyse
de 1'EEG. Parmi ces derniéres, 1'une des plus originales et des plus
prometteuses semble &tre la mesure du couplage cortical de CALLAWAY (1975)
encore appelée mesure d'information mutuelle. Les variations de 1'EEG
de différentes Jdérivations sont classées en deux catégories, selon que la
polarité est positive ou négative et que Ta pente du signal croit ou
décroit. Ensuite un tableau de contingence des signaux ainsi décodés est
atabli pour chaque paire de dérivations. La mesure obtenue (proche d'une
statistique chi-carré) est élevée lorsque deux EEG sont couplés et faible

lorsqu'ils sont indépendants dans leur fonctionnement dynamique. Cette
méthode, rapide, peu onéreuse, est susceptible d'étre généralisée a une
analyse multivoies et peut fournir 1'expression du contenu informationnel
de n voies ainsi analysées, en termes de transmission d'information et
de réduction d'incertitude. C'est une des méthodes les plus prometteuses
qui aient été récemment proposeées.

6.4. Réeduction de données par extraction de paramétres caractéristiques a

partir des différentes méthodes d'analyse

Dans cet exposé des méthodes, nous avons présenté les principales méthode
d'analyse de T1'EEG avec les précautions a prendre pour éviter des erreurs
d'analyse, ainsi que le pré-traitement des données a effectuer. A partir
de ces différentes mesures, nous avons pu définir pour chaque méthode des
paramétres caractéristiques qui résument 1'information pertinente et

réalisent ainsi une importante réduction des données.

Nous allons maintenant rappeler les principaux paramétres caractéristique

calculés généralement dans le doimaine temporel ou dans le domaine fréquentiel
en utilisant des formules qui permettent le passage d'un domaine dans 1'autre
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Ces paramétres se caractérisent en général par une valeur moyenne obtenue
a partir des estimations calculées en effectuant des moyennages temporels
(moins de 20 % d'erreur pour n 2, 25) et par une valeur de dispersion
(variance, écart-type, coefficient de variation) qu'il est parfois trés
difficile de calculer et encore plus de valider statistiquement.

1) Paramétres globaux

- Variance du signal 52 = Ryx(0) = Puissance Moyenne

- La racine carrée donne la valeur efficace du signal (RPM), proportionnelle
a 1'écart-type de la distribution d'amplitude (S) et & la valeur intégrée (I

- La dispersion du paramétre précédent s'exprime par le coefficient de
résonance spectral k qui conduit au coefficient de variation spectral
C.V. (k) Tequel est proportionnel au coefficient de variatien de C.V. (I)
EEEEETBar la méthode intégrative. Ces paramétres se calculent aussi bien
dans le domaine temporel que dans le domaine fréquentiel.

2) Maximums du spectre de puissance

- Les valeurs des intensités et des fréquences spectrales des premiers pics
du spectre moyen de puissance ainsi que des écart-types (autour de ces
valeurs moyenneg)qui caractérisent le largeur de Ta bande passante des
maximums, sont des paramétres caractéristiques trés importants . Ce
sont ceux auquel aboutit ZETTERBERG (1969) au terme d'une analyse de
1'EEG entrémement rigoureuse. I1 reléve ainsi les valeurs qui caractérisent
chaque pic pour le rythme delta, le rythme alpha et le rythme béta.

Nous remarquerons ici que 1'analyse spectrale statistique donne directement
ces paramétres. Ils sont plus difficilement calculables dans le domaine
temporel, bien que 1a méthode séquentielle de HARNER (1973) permette de

les retrouver et qu'ils soient encore calculables @ partir des
formules temporelles de ZETTERBERG. Nous retiendrons tout particuliérement
dans nos résultats la valeur de 1'1ntensité_1£f}l et de la fréquence F1 du
premier pic spectral, avec les écart-typesde I(F1) et de FI.

3) Bandes de fréquences spectrales

Des intégrations partielles du spectre de puissance fournissent les
puissances moyennes de bandes da fréquence particuliéres
(AI,AZ,B A, T, pl, pZ). Ces paramétres sont des descripteurs quantitatifs
qui peuvent @tre calculés en valeurs absolues ou @n pourcentages de la surface

du spectre. Dans le domaine temporel, ils correspondent aux intégrations
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partielles effectuées par MATEJCEK et SCHENK (1975) ou REMOND et
RENAULT (1972).

4) Fréquences moyennes et complexité du signal

Les fréquences moyennes (ou mobilités) N du signal temporel et N1 de
sa dérivée sont calculables avec une bonne précision en utilisant les
formules temporelles ou spectrales de HJORTH (1970). La complexité Cx
(HJORTH, 1970, 1973) est une mesure relative de la dispersion de ces
fréquences moyennes qui constituent les principaux paramétres caractéristiques
de T'analyse de période. : [
Nous pourrions ajouter a cette liste minimale de paramétres caractéristiques
d'un tracéd EEG quantifié, un certain nombre d'autres paramétres. Nous
réservons cela pour nos résultats et nous donnerons dans 1'annexe les
formules de définitions des paramétres que nous avons retenus dans notre

spectrale de deux dérivations conduit aux valeurs des pics de cohérence

i
programme d'analyse en temps réel de 1'EEG. Remarquons ici que 1'analyse ‘

é(f). caractérisés par leurs valeurs statistiquement significatives et
leurs écart-types (calculés moyennant certaines précautions, LOPES DA SILVA
et al., 1973b). Ces derniers paramétres sont peu accessibles a partir du
domaine temporel. L'inverse se produit lorsqu'un tracé EEG est quantifié
uniquement par la valeur des 10 premiers coefficients de la série auto-

régressive (AR ou ARMA) qui permet d'obtenir un modéle linéaire de simulation
de 1'enregistrement quantifié et analysé temporellement. Nous décrirons (V.)
dans la derniére partie de nos résultats, un nouveau modéle de simulation

de 1'EEG, plus proche d'un inodéle de connaissance et qui est non-lTinéaire

par rapport aux modéles Tinéaires utilisés jusqu'a présent. I1 nous

permettra d'envisager 1'EEG comme un signal temporel, stationnaire ou non-
stationnaire, pouvant 2tre traité mathématiquement selon les méthodes
générales de modulation et de détection radioélectriques (MIDDLETON, 1963).

Enfin, aprés cette bréve revue de la réduction de données d'analyses de
1'EEG, qui nous a fait retenir une vingtaine de paramétres caractéristiques
calculables par 1'analyse spectrale ou 1'analyse temporelle, nous avons ainsi
résumé et condensé 1'information. I1 reste alors & analyser statistiquement
les variations de ces paramdtres a partir des expériences effectuées ainsi
qu'a classer éventuellement les résultats obtenus en utilisant des méthodes
vectorielles d'analyse multivariée. C'est ce que nous allons voir maintenant

dans nos résultats.







RESULTATS
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IT1, RESULTATS OBTENUS CHEZ LE RAT

Les résultats que nous présentons ont été obtenus de 1967 @ 1977 dans
le laboratoire de neuropharmacologie de 1'Unité de Recherche de Neuropsycho-
pharmacologie de 1'INSERM. Ces exemples ont été choisis afin d'illustrer
cette thése méthodologique, particuliéreient orientée sur 1'apport de
1'électroencéphalographie quantitative.

IMPLANTATION DES ELECTRODES

C'est en 1967-1968 qu-au cours de plusieurs visites et d'un stage a
1'Institut Marey, nous avons appris de Me. LIBOUBAN-LETOUZE et P. CAZARD
a implanter chroniquement des rats ainsi qu'a reconnaitre les différents
états de vigilance a partir d'enregistrements polygraphiques effectués
dans la journée. Des rats albinos, males, adultes, de souche Wistar
initialement, de poids entre 200 et 300 g, vurent utilisés. Aprés
anesthésie a 1'hydrate de chloral (400 mg/kg, i.p. et demi-doses
administrées si nécessaires), 1°animal était placé dans 1'appareil stéréo-
taxique (La Précision Cinématographique) pour rat, muni d'une piéce de
gueule ALEONARD et de barres d'oreilles pour chat. Aprés infiltrations
sous-cutanees de novocaine-adrénaline 1 %, 1le crane €tait expose.

A 1'aide d'une fraise de dentiste, le crane fut percé de trous. Des
boules d'argent servant d'électrodes bipolaires d'enregistrements
électrocorticographiques (ECoG) y furent logées. Les

coordonnées stéréotaxiques de ces électrodes furent choisies selon 1'atlas
stéréotaxique d'ALBE-FESSARD et coll. (1966) et & partir de la carte des
aires de projection corticographiques publiée dans la thése de
LIBOUBAN-LETOUZE (1964). Des boules d'argent furent ainsi symétriquement
placées au niveau des aires frontales (A :11, L:+ 2,5), pariétales

(A:9, L:+ 2,5) ou occipitales (A:1, L:+ 2,5). Deux autres fils
d'enregistrement de 1'électromyogramme de la nuque (EMG), constitués de
fils vernis et siliconés, d'un alliage Pd-Ag (0,2 mm de diamétre), furent
insérés dans la partie ventrale des muscles extenseurs de la nuque,
respectivement & droite et a gauche de la ligne médiane. Ces fils furent
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ensuite soudés a un microconnecteur 8 contacts (Souriau). L'édifice
consolidé par des fils d'argent (de 0,4 mm de diamétre) passés sous les
arcades zygomatiques et croisés sur Te sommet du crane fut noyé dans de
la résine acrylique (Hésadon 21). Aprés 1'implantation, les rats furent
placés dans des cages individuelles 2t ne furent enregistrés qu'aprés
un minimum de cinq & sept jours de récupiration.

PROTOCOLE D'ENREGISTREMENT

Des groupes de 8 & 12 rats impiantés chroniques furent par la
suite réalisés et Tes animaux furent soumis a divers traitements
afin d' observer les affets comportementaux ou pharmacologiques,
quant aux variations temporelles des enregistrements polygraphiques
pratiqués dans Tes mémes conditions. Deux intégrateurs convertisseurs
tension-fréquence (linéaires a 0,5 %, 100 impulsions par V-sec.),
utilisés en chromatographie en phase gazeuse et possédant une
dynamique importante (résolution 1 sur 100 000) ainsi qu'une grande
fiabilité temporelle (ERNYEI, 1960), furent modifiés par le
constructeur (LTT, Conflans Ste Honorine), selon un cahier des
charges qui permettait d'intégrer continiiment deux dérivations
polygraphiques (ECoG, EMG) dont les différences de potentiel étaient
redressées électroniquement. Pour des périodes successives T de
5, 10, 20, 30 ou 60 secondes, les deux signaux électrobiologiques
étaient issus de deux sorties d'amplificateurs du polygraphe
utilisées avec des constantes de temps de 0,3 sec. pour 1'ECoG et
0,1 sec. pour 1'EMG d'enregistrement (Physiovar VIII, Alvar).

L'ECoG et 1'EMG donnaient lieu simultanément :

- a 1'inscription sur le tracé polygraphique d'impulsions de 0,5 cm
de hauteur aprés chaque intégration et d'une impulsion de 1 cm
aprés chaque minute permettant de relire les tracés en méme temps
que les résultats des mesures intégrées.

- a 1'impression d'une liste de résultats numériques des valeurs
d'intégrations successives précédées de la numérotation
des Tignes inscrites.

- & la perforation en paralléle de ces valeurs sur un ruban de papier
(en code ASCII), utilisé ultérieurement comme entrée de données

numériques pour diverses analyses statistiques.
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Les enregistrements polygraphiques furent effectués en général, de 10
heures du matin & 19 heures, aprés avoir placé 1'animal en habituation
une heure avant dans une enceinte assourdie contenant sa cage
d'enregistrement, constituée d'un cylindre en plexiglass (de 30 cm
de hauteur et diamétre) contenant 1 cm d'épaisseur de sciure. Boisson et
nourriture étaient placés respectivement dans un biberon et dans une
mangeoire situés le Tong de Ta cage d'enregistrement. Aprés une premiére
hei:re d'enregistrement de cohtr61e, de 10 & 11 h., le rat recevait une
administration (par voie péritonéale ou orale selon le cas) de soluté
isotonique ou du traitement psychotrope a etudier. Simultanément aux
mesures d'intégrations qui étaient obtenues en temps réel, une sélection
de tracés ECoG et EMG fut encore enregistrée sur bande magnétique
analogique, afin d'étre soumis ultérieurement a 1'analyse spectrale

statistique (ETEVENON et coll., 1970).
EVALUATION DES STADES VEILLE-SOMMETL

La distinction entre les différents stades de vigilance chez le rat
fut effectuée a partir de 1'observation du comportement de 1'animal et
des tracés polygraphiques, en se fondant sur les premiers travaux de
MICHEL et coll. (1961), puis sur la thése de GOTTESMANN (1967) et coll.
(1971,1976) et aussi sur les intégrations comparées de 1'ECoG et de 1'EMG
(ETEVENON, BOISSIER, 1971 ; ETEVENON , 1972,,19?5.). C'est ainsi que
1'éveil (EV) est caractérisé par un tracé désynchronisé de faible
amplitude avec un rythme & 5.5 Hz en dérivation frontale bipolaire,
surchargé de fréquences rapides et accompagné d'une activité importante
de T1'EMG (figure 3.1.). Nous ne distinguons pas comme le fait GOTTESMANN
1'hyper-éveil caractérisé par un rythme théta a 7 Hz de grande amplitude.
Le sommeil & ondes lentes (figure 3.2.) s'individualise par un tracé de
grande amplitude autour de 1 Hz , tandis que la somnolence (S) est une
phase intermédiaire entre 1'éveil et Te sommeil @ ondes lentes (S.L.)
avec apparition de bréves bouffées de fuseaux de grande amplitude.

Le sommeil paradoxal "tonique" (figure 3.3.) est caractérisé par une
chute brutale du tonus musculaire de la nuque, qui laisse souvent
apparaitre 1'électrocardiogramme surchargeant un tracé plat, avec la
présence d'un tracé cortical régulier autour de7-8 Hz, et d'amplitude
plus grande que le tracé d'éveil.
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Figure 3.1. : Tracés d'éveil chez le rat,ECoG : frontal droit occipital
droit (1) ; frontal gauche occipital gauche (2) ; occipi-
tal droit-gauche (3) ; EMG : électromyogramme de la

nuque.

Figure 3.2. : Sommeil i ondes lentes
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Figure 3.3. : Sommeil paradoxal

Le dernier tracé peut étre précédé de bouffées rapides (15Hz ) de grande
amplitude, qui apparaissent de fagon inconstante et ont été parfois
considérées comme du sommeil paradoxal "phasique" par LIBOUBAN-LETOUZE
(conmunication personnelle). Nous considérerons cette derniére phase
comme appartenant au sommeil & ondes Tentes.

METHODES D'ANALYSE QUANTITATIVE

Dans Ta présentation des exemples qui suivent, nous verrons tout
d'abord comment le simple rapport des valeurs intégrées successives :
"ECoG/EMG", permet de décrire les fluctuations spontanées de la vigilance
(ETEVENON et BOISSIER, 1973 ; ETEVENON, 1975 ; ETEVENON , 1975a et .b).
Ce rapport présente une plage de variations qui correspond aux tracés
physiologiques et par dépassement de seuil, il peut étre représentatif
de tracés non physiologiques tels que ceux observés aprés administration
de fortes doses de chlorure de 1ithium (ETEVENON et coll., 1971).

Ce rapport présente encore une variabilité temporelle spontanée liée a
la périodicité normale du rythme veille-sommeil chez Te rat non traité
(ETEVENON et coll., 1972 b).I1 devient hypovariable au cours du temps
Tors de 1'action de certains produits psychotropes qui entrainent un
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comportement particulier tel qu'un état de catalepsie aprés
administration de neuroleptique (ETEVENON et BOISSIER, 1971 ;
ETEVENON, 1969).

Nous présenterons ensuite 1'analyse des distributions de valeurs
intégrées successives de 1'ECoG frontal, chez des rats non traités,
puis recevant une administration unique de neuroleptique & dose
cataleptigéne. L'analyse statistique des distributions séquentielles
permettra 1'étude de 1'hypovariabilité des tracés - liée a 1'action
du traitement neuroleptique ~ et permettra de quantifier aussi le
retour progressif aux fluctuations normales de Ta vigilance.

Enfin nous présenterons des résultats récents qui permettent la
comparaison de quatre méthodes d'analyse quantitative de 1'électro-
corticogramme chez Te rat. Tout d'abord 1a méthode intégrative de
DROHOCKI (1937) que nous avions seule utilisée jusqu'en 1970 sera
comparée a 1'analyse des histogrammes d'amplitudes instantanées
(CHWEITZER et coll., 1936 ; ELUL, 1967b; ETEVENON et coll., 1976a).
L'échantillonnage de 1'ECoG a un2 fréquence donnée (100 Hz) permet
d'obtenir 1'histogramme des amplitudes ainsi €chantillonnées pour des
périodes de 10 secondes successives. Puis 1'analyse spectrale
développée sur ordinateur par D.0. WALTER (1963), aprés les premiéres
analyses de DIETSCH (1932), sera appliquée aux mémes tracés de cing
minutes d'éveil, de sommeil & ondes lentes et de sommeil paradoxal
d'ECoG occipital. Cette derniére analyse permettra, indirectement et
en partant des formules de HJORTH (1970), d'obtenir des résultats
analogues a ceux de la quatriéme méthode que nous proposons d'étudier
comparativement, c'est-a-dire 1'analyse de période (BURCH, 1959 ;
SALTZBERG et coll., 1968) qui quantifie les seules fréquences moyennes
du tracé analysé pour des périodes successives de 10 secondes. Cette
comparaison méthodologique a pour but, d'une part, de préciser autant
que possible le pouvoir discriminateur de chaque méthode, en ce qui
concerne les trois états de vigilance analysée, et d'autre part, de
valider ou d'invalider les relations mathématiques que nous avons pu
établir progressivement et dés 1969 avec de BARBEYRAC, entre les
paramétres principaux de ces quatre méthodes d'analyse quantitative

de 1'EEG.
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Nous nous intéresserons tout spécialement
d Ta variabilité des mesures en fonction de 1a durée du temps cd'analyse,
qui apparait d'autant plus grandeque cette durée d'analyse est plus
bréve (GOLDSTEIN et BLCK, 1965).

1. APPLICATION DE LA METHODE INTEGRATIVE A L'ETUDE .pES VARIATIONS
TEMPORELLES DU RAPPORT ECoG/EMG

1.1. Au cours de changements de vigilance spontanée

A partir de la reconnaissance visuelle des différents états de
vigilance chez le rat enregistré en contrdle sans traitement, d'aprés
les critéres et le protocole que nous venons de rappeler, il est possible
de tracer graphiquement Te diagramme en paliers,"1'hypnogramme" qui
représente les variations temporelles de ces divers &tats de vigilance.
Au cours des enregistrements de contrdle effectués chez plus de 10 aroupes
de rats implantés chroniques, les intégrations de 1'ECoG (du frontal, du
fronto-pariétal ou de 1'occipital selon 1'expérience) et de 1'EMG de Ta nugue
ont été obtenues simultanément aux tracés. Chaque. valeur numérique
de (2, 5, 10 ou 20 secondes) d'intégration pouvait &tre retrouvée par [
rapport au tracé correspondant. De cette facon, a chaque état de :
vigilance reconnu visuellement, correspondaient deux valeurs I1 et 12
d'intégrations de 1'ECoG et de 1'EMG. I1 fut donc possible de tracer |
les variations temporelles des valeurs intégrées successives, ce que o
DROHOCKI et GOLDSTEIN ont appelé des "electrochronogrammes", en regard
de 1'hypnogramme, obtenu visuellement dans un premier temps. C'est ce H
qui est représenté sur la figure 3.4., pour 25 min. de tracés chez
un rat implanté chronique. Sur ce graphique, on peut observer que
1'éveil (E) correspond & une valeur faible de 1'ECoG intégré avec une ‘
valeur importante de 1'EMG intégré, comme on devait s'y attendre. De |
méme, le sommeil & ondes lentes (S.L.), correspond d@ une inversion de
ces valeurs, avec de fortes valeurs d'ECoG intégré et de faibles valeurs \
d'EMG intégré. Enfin, le sommeil paradoxal (S.P.) proprement dit, par h
définition présente un EMG quasi-nul, donc des valeurs minimales d'EMG {
intégré, pour un tracé cortical régulier a 7-8 Hz,d'amplitude égale ou
supérieure a un tracé d'éveil calme, correspondant a un ECoG intégré de Ll
valeurs proches de celles de 1'éveil ou inférieures a celles du sommeil hl

a ondes lentes.
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ANIMAL NORMAL

: Electrochronogrammes de 1'ECoG et de 1'EMG a la partie

Figure 3.4. :
supérieure en regard de 1'hypnogramme a la partie
inférieure. Les axes verticaux des valeurs intégrées
de 20 secondes successives sont exprimés en pV-s.
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Rapport d'intégrations ECoG/EMG et hypnogramme. Eveil : E,
S, Sommeil & ondes lentes : S.L., Sommeil

S.P.P. et tonique : S.P.T.

Figure 3.5. :

Somnolence :
paradoxal phasique :




~ 117 =

Compte-tenu de ces résultats, nous avons tracé le décours temporel
du rapport des valeurs intégrées successives ECoG/EMG, en regard de
1'hypnogramme plus deétaillé visuellement et ceci est représenté sur
la figure 3.5. On constate que le rapport des valeurs intégrées de 20
secondes successives est une courbe qui va dans T1e méme sens que les
variations discontinues de 1'hypnogramme en paliers.

Nous avons utilisé cette observation afin d'obtenir une premiére
méthode "a seuils", qui permettait de quantifier automatiquement Tes
fluctuations de vigilance chez le rat. Pour un enregistrement donné de
six heures, 30 mesures intégrées des valeurs d'ECoG et d'EMG
étaient choisies d'aprés les tracés et la liste des valeurs numériques,
afin d'obtenir des "patrons" des états de vigilance a reconnaitre :
éveil (E), phase intermédiaire de somnolence (P.I.), sommeil @ ondes
lentes (S.L.) ou sommeil paradoxal (S.P.). Ces mesures étaient alors
introduites dans le programme d'analyse qui effectuait une interpolation
linéaire entre Tes moyennes des rapports d'intégrations ECoG/EMG, afin
de classer chaque période successive de 20 secondes dans un des quatre
états. Ce premier programme fut réalisé sur UNIVAC grace a 1'obligeance
de M. LLELLOUCH de 1'Unité de Recherches statistiques de 1'INSERM. Cing
enregistrements furent ainsi exploités permettant d'obtenir par cette
méthode un "hypnogramme" calculé et en regard le rapport des valeurs
intégrées ECoG/EMG. Ce dernier rapport étant exprimé, pour des questions
d'échelle de mesure, par le rapport des logarithmes : (log ECoG intégré/
log EMG intégré). C'est ce qui est représenté sur la figure 3.6.

A e ™M J’%
1l

L ﬂF
" WW W“L [
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; ' sérum,i.p. ? . tg
80 180 280 380 480

Figure 2.6. : Hypnogramme calculé par la méthode des seuils par rapport au

rapport log ECoG intégré/log EMG intégré porté a la partie
inférieure du graphique.
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La validation statistique de 1'ajustement entre 1'hypnogramme ainsi calculé
par la méthode des seuils et 1'hypnogramme obtenu & partir de 1'observation
des tracés et du comportement du rat, fut obtenue en recherchant les &tats
de vigilance mal reconnus, tels que de la somnolence prise pour de 1'éveil
ou du sommeil paradoxal. Les valeurs les plus mal classées étaient la
plupart du temps liées aux transitions entre états de vigilance. La

figure 3.7. présente une transition sommeil a ondes lentes-sommeil
paradoxal et la figure 3.8. une transition du sommeil & ondes lentes a
1'éveil, pour trois séquences successives de 10 secondes avec indication
des valeurs d'intégrations de 1'ECoG et de 1'EMG.

PUR .

ECoG (201)
EMG A W«MMWWWWWAMW [ 1004
28,7
$7) [ EMG
(179)
B WWW{M\MMMM\W C
27,5
(6.5)
[
(148)
C R
23,9
(6.2)
- [
T

Figure 3.7 : Tracé : Transition S.L.-S.P., de A a C, pour 3 périodes
successives de 10 secondes. ECoG : cortex occipital.
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Figure 3.8. : Tracé : Transition S.L.-Eveil, de A & C. ECoG ;
cortex occipital.

Ces tracés permettent de comprendre comment certaines époques de
transition, selon que les valeurs du rapport d'intégration, appartiennent
ou non a telle plage de variation des "patrons" choisis, peuvent étre
arbitrairement classées dans un état plutdt que dans 1'autre. Nous
verrons dans la discussion comment nous avons par la suite amélioré cette

méthode en passant de la méthode & seuils qui effectuait une interpolation
linéaire & une méthode de discrimination quadratique (RIOUX, 1975).
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1.2. Lors de 1'apparition d'effets toxiques aprés administration

de chlorure de 1lithium

Des tracés irritatifs avec apparition de rythmes rapides ont pu étre
observés chez 10 rats males, Charles River, souche CD, adultes, aprés
traitements répétés par le chlorure de Tithium administré en aigué a
diverses doses (100,200,250,500 et 750 mg/kg, i.p.) ou en chronique
pendant 16 jours (un rat & 100 mg/kg/j et deux rats a 200 mg/kg/j).

Les tracés corticaux et 1'EMG de la nuque, ainsi que les valeurs
d'intégrations moyennes pour les diverses phases de vigilance
(E, S.L., S.P.) ne sont pas modifiés aprés administration aigué ou
chronique de 100 mg/kg de CILi par voie péritonéale. A la dose de
200 mg/kg, a 1'éveil initial observé une heure apr@s la premiére
administration (figure 3.9.), succéde au deuxiéme jour-d'administration
une tendance vers une "synchronisation" progressive . Cela se manifeste
surtout par une augmentation d’amplitude deas bouffées observées avant
declenchement de sommeil paradoxal tonique (figure 3.10), auquel
correspond une augmentation des valeurs intégrées de 1'ECoG.
Inversement, on observe alors une diminution des valeurs moyennes
d'intégration de 1'EMG de 1a nuque. Cette "hypotonie musculaire" qui
apparait dans les deux heures qui suivent 1'administration quotidienne
de CILi le matin, persiste encore 4 a 5 heures aprés. Aprés 5 jours
d'administration chronique, les rythmes rapides observés initialement
(figure 3.9.) deviennent permanents (figure 3.1L).
Des bouffées de fuseaux de grande amplitude et de fréquences rapides,
entrecoupés de rythmes rapides de faible amplitude, apparaissent alors
sur toutes les dérivations ECoG au 8é&me jour d'administration (figure 3.12).
Nous avons constaté que ces phénoménes "irritatifs" et toxiques qui
apparaissent progressivement sur les tracés corticographiques, pouvaient
gétre Tiés a un taux de Tithium cérébral (0,75 mEq/ g), mesuré au
photométre a flammes, quatre fois plus important qu'aprés traitement
chronique a la dose de 100 mg/kg/j. Le taux de lithium plasmatique étant
linéairement proportionnel au taux de lithium cérébral et le Tithium
déplacant le sodium 1nfrace11u1aire, il y aurait accumulation progressive
de lithium avec apparition d'effets toxiques Tors de traitements
chroniques ou de traitements a forte dose.
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Figure 3.9. : Eveil initial aprés 200 mg/kg de CILi
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Figure 3.10 : L'amplitude des tracés augmente au deuxiéme jour
d'administration de CILi
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Figure 3.11 : Aprés 5 jours d'administration de CILi, les rythmes rapides
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Figure 3.12 : Des fuseaux de grande amplitude et de fréquence rapide
apparaissent, périodiquement entrecoupés de tracés de

faible amplitude
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Aux doses de plus de 200mg/kg,  on observe une nette augmentation
des anomalies des tracés ECoG. C'est ainsi qu'aprés une dose unique
de 500 mg/kg et plus, on observe des pointes-ondes bilatérales
synchrones (figure 3.13) qui s'accompagnent de mouvements cloniques

Ces crises récurrentes ont été observées alors alternativement
avec des tracés désynchronisés de faible amplitude et de fréquence
rapide semblables a ceux observés aprés traitement chronique
(figures 3.11 et 3.12).

e MWMWHWW”W@;

WMW Wi i

RAT H 12 (mort en 4h),crise convulsive clonique 75mn
apreés Cl Li 750mg/kg/j,ip.

Figure 3.13 : Crise convulsive électrographique aprés 750 mg/kg de
CILi, accompagnée de mouvements cloniques

Tous ces phénoménes de toxicité aux fortes doses comme au-dela de 7 jours
de traitement chronique, entrainent rapidement la mort de 1'animal, dans
un tableau de prostration et d'hypotonie musculaire qui s'achéve bientdt
par une défaillance respiratoire terminale. C'est ainsi que le rapport
des valeurs integrées ECoG/EMG, refléte bien ces altérations des tracés
qui croissent au cours du temps. Pour un tracé ECoG quantifié des aires
pariétales droite et gauche, un tel rapport varie normalement entre 0,2
et 0,5, quel que soit 1'état de vigilance du rat enregistré pendant
1'heure de contrdle (figure 3.14.). Ce rapport augmente rapidement dés 1la
deuxiéme heure qui suit une administration aigué de 500 mg/kg de CILi
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et i1 dépasse 1'unité pour les deux crises électrographiques qui
apparaissent 4 h30 et 5 h 30 aprés administration de CILj.

-

-
égré
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gr éLEMG nt
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EEGinté
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¢ CILi 500mg/kg ip. , Rat H16

1.0 1 2 § % § §

Controle (heures)
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Figure 3.14 : Variation temporelle du rapport des valeurs intégrées
ECoG/EMG avant et aprés une administration unique
de 500 mg/kg de CILi

1.3. Pendant la catalepsie observée aprés administration de neuroleptique

Douze rats males, albinos, Wistar, adultes ont &té chroniquement
implantés au niveau des aires frontales et occipitales et dans les muscles
ventraux de 1a nuque. Ces animaux ont €té enregistrés de 9 h & 19 heures.
Ils ont requ @ 10 heures,une administration péritonéale de soluté physiologique
remplacée une semaine aprés dans les mémes conditions par une dose de
12,5 mg/kg de neuroleptique : la prochlorpérazine. A cette dose, les rats
présentent un syndromz cataleptique qui s'installe pendant la premiére
heure suivant 1'administration de neuroleptique et persiste pendant plus
de trois heures. Ce syndrome comportemental est caractérisé par
1'acceptation passive et le maintien des postures imposées en méme temps
qu'une absence de mouvements spontanés. C'est ainsi que 1'épreuve compor-

tementale qui consiste a croiser les pattes homolatérales du rat

(BOISSIER et SIMON, 1963), permet de mettre en évidence ce syndrome
cataleptique expérimental. Au cours de cing enregistrements quantifiés des
effets de 1'administration d2 prochlorpérazine, les rapports d'intégration
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ECoG/EMG ont été calculés tandis que 1'épreuve du croisement des pattes
homolatérales était pratiquée. La figure 3.15. présente les électro-
chronogrammes respectifs de 1'ECoG fronto-pariétal et de 1'EMG de 1a
nuque, tandis que la figure 3.16 présente les variations temporelles

du rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG.

[Pattes croisées I II
+ i + |

Figure 3.15 : Electrochronogramme des valeurs intégrées de 1'ECoG

et de 1'EMG de Ta nuque aprés traitement neuroleptique.

Les axes verticaux représentatifs des valeurs intégrées
sont gradués en Fv—s.
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Figure 3.16. : Chronogramme du rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG

35 mn. aprés administration de neuroleptique & dose
cataleptigeéne
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On observe sur ces figures, 1'hypovariabilité temporelle des valeurs
intégrées de 1'ECoG et de 1'EMG, ainsi que du rapport quantifié ECoG/EMG
Torsque 1'épreuve du croisement des pattes homolatérales est pratiquée
deux fois successivement et que cette posture anormale est.conservée par
1'animal pendant plus de 5 minutes.

1.4. Discussion

Notre premier exemple conduit & une premiére méthode d'interpolation
linéaire entre "patrons" de phases de vigilance a reconnaitre par programme
chez le rat, basée seulement sur deux paramétres : les intégrations de
1'ECoG et de 1'EMG de 1a nuque chez le rat. BRANCHEY et coll. (1974) ont
publié une méthode analogue en ajoutant comme troisiéme paramétre
discriminateur : 1'ECoG filtré autour de 7 Hz. et dont 1'amplitude est alors
nettement augmentée pendant le sommeil paradoxal. DE POORTERE et col1.(1973),
puis DEVOS et coll. (1975) et DEVOS et CARRUTHERS-JONES (1976) ont encore
publié une méthode de discrimination Tinéaire des états de vigilance basée
sur irois paramétres de HJORTH (1970) appliqués a 1'ECoG et 1'EMG du rat
et qui ne sont autres que le carré des valeurs intégrées d'une part, la
fréquence moyenne et la complexité d'autre part. GOTTESMANN et coll.

(1971, 1976) utilisent encore une méthode de discrimination linéaire qui

est basée sur 1'analyse de périodes successives d'une seconde. Aprés avoir
dépouillé nos résultats des cing premiéres analyses automatiques obtenues

par la méthode a seuils basée sur les valeurs du rapport moyen d'intégrations
ECoG/EMG, nous avons appliqué 1'analyse statistique de CICCHETTI et ALLISON
(1971). Cette statistique compare les hypnogrammes observés, d'une part
d'aprés les tracés et le comportement avec ceux obtenus d'autre part par
calculs. I1 convenait alors de prendre d'autres paramétres et d'effectuer

une meilleure discrimination que par la méthode d'interpolation linéaire.
C'est ainsi que nous avons utilisé une méthode de discrimination quadratique
mise au poini par RIOUX (1975), portant sur 4 paramétres mesurés continlment .
toutes les 10, 20 ou 60 secondes selon T1a durée de 1'enregistrement total

(4, 6 ou 24 h.). Les quatre paramétres quantifiés en temps réel étaient

alors les intégrations et les fréquences moyennes, obtenues par méthode

du croisement de la Tigne de base, pour chaque période successive

d'analyse de 1'ECoG et de 1'EMG. En fait, par cette derniére méthode et

aprés avoir quantifié plus de 20 enregistrements de 4 heures,

nous avons obtenu une bonne corrélation (r‘} 0,9) de
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reconnaissance des états d'éveil et de sommeil a ondes lentes incluant

la phase intermédiaire de somnolence. Les phases de sommeil paradoxal ne
représentant que 7 % de la durée totale des tracés, il suffisait de mal
classer les tracés de transition pour qu'il y ait une erreur non
négligeable sur ce stade de sommeil paradoxal. En conséquence, nous avons
préféré entrer manuellement Ta liste des phases successives de sommeil
paradoxal afin d'éviter toute erreur de cet ordre. Donc, si le rapport
des valeurs intégrées ECoG/EMG ressemble assez a 1'hypnogramme réel,
T'utilisation a des fins de quantification automatique des états de
sommeil chez le rat, nécessite d'autres paramétres de quantification et
des méthodes plus puissantes d'analyse discriminante telles que des
méthodes quadratiques au lieu de méthodes linéaires, ou bien encore
d'autres méthodes telles que le filtrage numérique de Wiener ou de Kalman

(MATHIEYU, 1975) qui applique des méthodes de prédiction linéaire.

Notre second exemple ne porte plus cette fois sur les variations
spontanées du rapport des intégrations ECoG/EMG, mais sur la déviation
de ce rapport de la plage de ses variations spontanées. Lorsque les tracés
corticographiques se surchargent en ondes rapides de grande amplitude,
et a fortiori lorsque des crises électrographiques sont observées aprés
administration de fortes doses de chlorure de Tithium chez le rat
implanté chronique, Te rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG est doublé
par rapport & ses valeurs de contrdle avant administration de CILi.

Notre troisiéme exemple n'est plus un dépassement de seuil normal de
variations, mais au contraire une stabilisation, une invariance du
rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG, une hypovariabilité temporelle,
par rapport aux fluctuations spontanées de ce rapport. Ceci est observé
pendant 1'apparition du syndrome cataleptique chez le rat, qui suit
1'administration d'une forte dose de neuroleptique tel que Ta
prochlorpérazine. Nous allons voir maintenant, que 1'étude statistique
des distributions des valeurs intégrées de 1'ECoG, permet non seulement
de quantifier 1'état cataleptique 1ié aux effets comportementaux du
neuroleptique administré, mais encore le retour des fluctuations normales
de la vigilance a mesure que les effets du produit cataleptigéne

s'épuisent au cours du temps.
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2. ANALYSE STATISTIQUE CHEZ LE RAT DES DISTRIBUTIONS COMPOSITES DES
VALEURS INTEGREES DE L 'ECoG

Cing enregistrements de 10 heures d'activité eélectrocorticographique
d'une dérivation bipolaire frontale (coordonnées A 11, L2 et 3 d'aprés
Ta thése de LIBOUBAN-LETOUZE), ont été quantifiés chez cing rats
implantés chroniques selon le mode opératoire et ie protocole précédemment
décrit. La premiére semaine, les animaux ont regu une administration
de soluté physiologique (2 ml, i.p.) et Ta deuxiéme semaine une
administration de neuroleptique (12,5 mg/kg, i.p. de prochlorpérazine)s

L'ECoG et T1'EMG étaient

redressés électroniquement et intégrés pour des périodes successives de
20 secondes. Les histogrammes polymodaux des valeurs intégrées de 1'ECoG,
calculés heure par heure, sont représentatifs des fluctuations normales
de la vigilance, tandis qu'ils deviennent unimodaux Tors des effets du
neuroleptique administré, comme nous allons le montrer sur un exemple.

2.1. Fluctuations normales de la vigilance

Nous avons précédemment observé que les va]éurs intégrées de 1'ECoG
chez le rat étaient les plus basses pour 1'éveil et les plus élevées
pour le sommeil & ondes lentes. La figure 3.17 représente a gauche,
1'histogramme de 665 valeurs intégrées de 20 sacondes successives d'ECoG,
soit prés de 4 heures de tracés. Cet histogramme est polymodal, c'est-a-dire
qu'il présente plusieurs modes ou sommets. C'est un histogramme représen-
tatif d'une distribution composite dans le sens ol elle est la composition
de distributions plus simples unimodales. En recherchant visuellement Tles
différents stades de vigilance présents dans ces 4 heures d'enregistrement
de 1'ECoG spontané, 1'éveil, comme la somnolence, le sommeil & ondes lentes,
ou le sommeil paradoxal présentent en effet des distributions unimodales
des valeurs intégrées de 1'ECoG. Ces distributions unimodales d'états
homogénes de vigilance correspondent a des distributions gaussiénnes
(DROHOCKI, 1967b) approchées expérimentalement par le calcul des
histogrammes correspondants. Leur somme fournit 1'histogramme polymodal de
la distribution totale des valeurs intégrées de 1'ECoG (figure 3.17).
Ph. LAZAR de 1'Unité de Recherches statistiques de 1'INSERM, nous a fait
connaitre la méthode d'analyse statistique de telies distributions composites
polymodales, dont les composantes peuvent étre considérées comme gaussiennes,

ce qui permet de les comparer par de simples épreuves statistiques paramétriques.
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ANALYSE PAR ETATS
(ANIMAL. NORMAL.)

SOMMEIL PHASE SOMMEIL
EVEIL INTERMEDIAIRE
PARADOXAL (¢ uNOLENCE) | LENT
30 30} 304
10 101 101

T30 S0 30 501 30 S0 30 S0

nombre d impulsions d ‘E.CoG. integre por periodes de 20s

Figure 3.17 :

Distribution composite d'un enregistrement de contrdle

de 4 heures des valeurs redressées et intégrées de 1'ECoG
frontal d'un rat implanté chronique. Les axes verticaux
sont exprimés en FV-S.

IT s'agit simplement d'effectuer le calcul des fonctions de répartitions

associées, qui sont approchées par les courbes de fréquences relatives

cumulées. Ces courbes peuvent alors étre tracées sur un graphique dont
1'échelle des ordonnées est une échelle dite "d'anamorphose gaussienne"
(GREMY et SALMON, 1969) et 1'échelle des abscisses est linéaire et
représentera les diverses valeurs intégrées de 1'ECoG. Dans cette

derniére représentation graphique, illustrée par la figure 3.18, chaque

fonction de répartition composante, qui correspond a un état homogéne de
vigilance (E., S.P., P.I., S.L.), est représenté par un segment de droite
et la fonction de répartition totale correspond alors & 1a somme des
différents segments de droites, c'est-a-dire a une ligne brisée

(BLISS, 1967). Similairement, chaque distribution horaire, calculée
séquentiellement pour chaque heure successive du tracé ECoG et approchée

par 1'histogramme des valeurs intégrées, est ainsi la somme de composantes

gaussiennes qui représentent les états homogénes de vigilance apparus
pendant 1'heure ainsi analysée.
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nombre d impulsions d 'E.Co.G. intégré par périodes de 20s

Figure 3.18. : Fonctions de répartitions correspondant aux distributions
de la fiqgure 3.17. Echeile veirticale d'anamorphose
gaussienna, échelle horizontale en‘PV-s.

2.2. Effets d'un traitement neuroleptique entrainant 1'hypovariabilité
temporelle des tracés

Nous avons déja présenté 1'invariance, 1'hypovariabilité temporelle
des valeurs intégrées de 1'ECoG, de 1'EMG et du rapport ECoG/EMG, au cours
des trois premiéres heures qui suivent 1'administration de prochlor-
pérazine a dose entrainant un syndrome cataleptique comportemental. L'étude
analogue des distributions des valeurs intégrées de 1'ECoG, indique que

les histogrammes correspondants sont unimodaux et gaussiens d'apreés
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1'épreuve du chi-carré d'ajustement d'une distribution expérimentale

avec une loi normale (GREMY et SALMON, 1969). C'est ce qu'indique
graphiquement la figure 3.19. qui représente les histogrammes séquentiels,
calculés heure par heure, avec la valeur correspondante du chi-carré
d'ajustement & une loi normale.
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Figure 3.19. : Histogramme des distributions horaires successives
avant et aprés administration de prochlorpérazine
(12,5 mg/kg, i.p.)

L'on constatera que la valeur du chi-carré est statistiquement
significative pour 1'histogramme de contrdle correspondant & 1'heure

qui précéde 1'administration de neuroleptique, et encore pour
1'histogramme calculé 9 heures aprés neuroleptique et qui correspond

a un retour des fluctuations normales de la vigilance, ces deux
distributions horaires étant alors polymodales et s'@cartant signi-
ficativement d'une distribution unimodale gaussienne qui caractérise
1'effet du neuroleptique sur 1'ECoG pendant les premiéres heures apreés
administration. Lorsque les distributions précédentes sont représentées
graphiquement par leurs courbes de fréquences cumulées, tracées sur
papier de probabilité, les trois premiéres heures aprés prochlorpérazine
apparaissent comme des droites (droites de Henri, GREMY et SALMON, 1969).
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Figure 3.20. : Analyse séquentielle des fonctions de répartition
correspondant aux distributions horaires de la
figure 3.19. Echelle d'anamorphose gaussienne en
ordonnées, échelle des valeurs intégrées en
abscisses graduée en'PV-s.

Elles correspondent & des distributions gaussiennes, Tiées a 1'hypo-
variabilité du tracé corticographique qui constitue en soi un
"état-sous neuroleptique", associé comportementalement au syndrome
cataleptique et bien différent des fluctuations spontanées de la
vigilance qui réapparaissent seulement 9 heures aprés 1'administration
initiale de produit cataleptigéne. En effet, 1'heure de contrdle avant
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neuroleptique et 1a 9éme heure aprés sont caractérisées dans la figure 3.20
par deux lignes brisées semblables qui sont représentatives de la
distribution composite polymodale correspondante.

Cette méthode d'analyse des distributions composites des valeurs
intégrées successives de 1'ECoG, permet donc de différencier chez le rat
1'action de produits psychotropes qui entrainent 1'hypovariabilité des
tracés, comme nous venons de le voir aprés administration de neuroleptique,
par rapport aux fluctuations spontanées de la vigilance. Les changements
observés peuvent encore étre quantifiés numériquement par divers
paramétres statistiques caractéristiques des distributions expérimentales
analysées séquentiellement (moyenne, coefficient de variation ,modes,
chi-carré d'ajustement a une l1oi normale).
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3. COMPARAISON EXPERIMENTALE DES QUATRE PRINCIPALES METHODES D'ANALYSE D'UNE
DERIVATION ELECTRO-CORTICOGRAPHIQUE

Quatre rats males. adultes, implantés chroniques, ont fait 1'objet
d'enregistrements polygraphiques de six heures afin d'étudier les
fluctuations spontanées de la vigilance selon Te protocole initialement
décrit. Les coordonnées stéréotaxiques des dérivations ECoG furent
choisies d'aprés LIBOUBAN-LETOUZE (1964) : deux dérivations fronto-
pariétales droite et gauche (All ; L + 2,5 et A9 5 L + 2,5) et une
dérivation occipitale bipolaire droite pour les trois premiers rats
(Al, L2 et 3), monopolaire droite pour Te 4éme rat (Al ; L 2,5 ) avec
référence postérieure prise au-dessus du cervelet (A-3,5, L + 2,5).

Selon DE POORTERE et coll. (1973), cette derniére dérivation monopolaire
permet d'enregistrer un rythme théta plus régulier et de plus grande
amplitude pendant les épisodes de sommeil paradoxal. Ces trois ECoG et
1'EMG des muscles ventraux de la nuque furent encore enregistrés sur bande
magnétique analogique, de telle facon que 10 minutes de phases d'éveil (EV)
furent d'abord recueillies, puis 10 minutes de sommeil & ondes lentes
(S.L.) et enfin 10 minutes de sommeil paradoxal (S.P.), en ne déclenchant
1'enregistreur magnétique a modulation de fFréquence que lorsqu'apparaissait
sur le tracé polygraphique la phase de vigilance a enregistrer.

A partir de ces bandes magnétiques , les quatre méthodes d'analyse
d'une dérivation ECoG furent appliquées successivement en utilisant deux
équipements : les deux intégrateurs de 1'Unité de Recherche de Neurophysio-
logie de 1'INSERM d'une part, et 1'analyseur de Fourier de la section d'EEG
quantitative du SHU de Santé Mentale et de Thérapeutique du Centre hospitalier
Sainte-Anne d'autre part. Ce dernier systéme d'acquisition et de traitement
de données fut utilisé pour calculer aussi bien les histogrammes d'amplitudes
instantanées obtenus aprés échantillonnage a la fréquence de 100 Hz, que
pour calculer la fréquence moyenne et la complexité du signal EEG par
application des formules de HJORTH (1970). Les trois états de vigilance
enregistrés sur bande magnétique furent considérés comme homogénes d'apreés
les tracés polygraphiques et le comportement de 1'animal et rejoués pour
etre traités successivemeni par les deux équipements, aprés avoir choisi
la durée T d'analyse (5 ; 10 ; 20 ; 30 et 60 s. pour les intégrateurs et
0,65 ; 1,25 5 2,5 3 5 3 10 3 20 s. pour 1'analyseur de Fourier).
L'analyse spectrale statistique fut utilisée selon un programme d'analyse
en temps réel, aprés filtrage analogique des 4 signaux d'entrées (filtres
anti-repliement) et suppression des composantes continues selon un programme
qui sera décrit ultérieurement (III.1).
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Nous rapporterons ici comme exemple, les résultats de 1'étude
comparée d'une seule dérivation occipitale monopolaire enregistrée chez
le quatriéme rat de cette expérimentation. Les résultats des analyses
des trois etats de vigilance portérent sur 5 mn. de tracés choisis aprés
elimination des artéfacts. Ces derniers pouvaient étre dus simplement
aux déclenchements et arréts de 1'enregistreur magnétique produisant
alors une série de transitoires de haut voltage. Le rejet des artéfacts
était effectué manuellement et a posteriori pour les mesures
d'intégration, en notant le numéro de T1igne d'intégration a rejeter
ensuite dans le programme d'analyse des résultats. Le rejet des artéfacts
par 1'analyseur de Fourier €tait obtenu manuellement d'aprés les tracés
ou encore automatiquement & partir d'un seuil préaffiché d'amplitude
maximale qui Torsqu'il était atteint, lors de la conversion de 1'ECoG
a la fréquence d'échantillonnage de 100 Hz, rejetait automatiquement
la séquence ainsi échantillonnée numériquement. Les deux équipements
permettaient encore d'exprimer 1'ECoG par rapport & la calibration
automatique initiale de + 50 FV provenant du polygraphe, enregistrée
pendant 1 mn. au début de 1a bande magnétique analogique. Cette
calibration était intégrée par les intégratéurs et moyennée pour Ta durée
d'analyse choisie. Elle donnait lieu a une recherche de la valeur
moyenne des pics de + 50 FV, qui permettait par la suite d'expr‘iiner en
microvolts 1'ECoG digitalisé par 1'analyseur de Fourier. Remarquons
de suite, et pour la discussion ultérieure, que dans le cas des deux
équipements utilisés, le rejet des artéfacts comme les méthodes de
calibration utilisées n'étaient pas les mémes et cela de par les
contraintes différentes d'utilisation des deux systémes d'acquisition
et de traitement de données.

numériques

Les résultats des traitements/de 1'ECoG occipital donnérent lieu
tout d'abord & 1'édition de paramétres caractéristiques des quatre
méthodes d'analyse quantitative, pour-30 périodes successives de 10
secondes, choisies sans artéfacts et pour chacun des trois états
homogénes de vigilance. Huit paramétres furent ainsi sélectionnés :

- Analyse d'amplitudes instantanées :
L'écart-type S de 1'histogramme d'amplitudes instantanées, exprimé enJuV.
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- L'analyse spectrale : 4 paramétres principaux furent sélectionnés. Tout
d'abord Ta valeur de la "racine carrée de la puissance moyenne" (RPM) du
spectre de puissance, caractéristique de 1'amplitude exprimée en PV par sa
valeur efficace moyenne sur la période de 10 secondes d'analyse. Ensuite
deux autres paramétres caractéristiques du pic maximum du spectre de
puissance : I (F1) 1'amplitude de ce maximum exprimé en FV/ yfﬁzﬂ

(D.O. WALTER, 1968) et (F1) la fréquence particuliére de ce maximum

exprimée en Hz. Enfin, le coefficient de résonance k, exprimé en pourcentage
et caractérisé par un nombre sans dimensions €gal a 100 pour une sinusoide
pure et a 10 pour un bruit blanc.

- Méthode intégrative : la valeur I d'intégration de 1'ECoG redressé
€lectroniquement, exprimé en PV*S.

- Méthode de HJORTH : Ta fréquence moyenne N fut calculée de maniére
indirecte a partir des données d'analyse spectrale, selon la formule de
HJORTH (1970), pour N exprimée en Hz. Similairement, Ta complexité Cx
de 1'EEG fut calculée d'aprés les données spectrales en appliquant la
seconde formule de HJORTH (1973), c'est un nombre sans dimensions qui
est minimal et €gal & zéro pour une sinusoide.

Ces mesures (8 paramétres pour 30 périodes successives de 10
secondes) ainsi quantifiées pour chacun des trois états de vigilance, firent
ensuite 1'objet d'une étude statistique ultérieure, effectuée sur le calcu-
lateur HP9830 de 1'Unité de Recherche de Neuropsychopharmacologie. Les séries
chronologiques limitées a 30 mesures furent ainsi étudiées par
régression multilinéaire, afin d'obtenir les corrélations entre les
paramétres. Les valeurs statistiques de position et de dispersion (moyenne,
variance, écart-type, écart-type a la moyenne, coefficient de variation)
furent calculées ainsi que les coefficients de forme (asymétrie et
aplatissement, selon 1'épreuve Gamma 1 de FISCHER et Béta 2 de PEARSON,BLISS,1967).
La recherche de tendance centrale par 1'épreuve de von NEUMANN (1941),
von NEUMANN et coll. (1941), tabulée par HART (1942) fut aussi calculée
pour chaque série chronologique. Enfin, 1'épreuve du chi-carré d'ajustement
a une loi normale, appliquée & la distribution des mesures de chaque
paramétre, et 1'épreuve W de SHAPIRO et WILK (1965) permettant d'étudier
le caractére gaussien de chaque distribution ont été encore calculées.

Ces premiers résultats ont permis de comparer les huit paramétres entre eux
comme nous allons le voir.
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Nous avons pu encore représentef graphiquement les variations
temporelles des paramétres, en méme temps que les histogrammes d'amplitudes
et les spectres de puissance évolutifs, ainsi que leurs valeurs calculées
aprés moyennage temporel des 30 courbes évolutives. Nous avons appliqué
1'épreuve du F de Snedecor aux variances des séries chronologiques et
1'épreuve du t de Student aux moyennes des séries chronologiques afin
de comparer entre eux les paramétres caractéristiques des diverses
méthodes et les états de vigilance ainsi quantifiés.

Nous avons enfin été a méme de comparer deux & deux les trois séries
de mesures (EV, S.L., S.P.) de spectres de puissance évolutifs, par
1'épreuve du t de Student appliquée & chaque intensité spectrale. Cela
conduit & T'obtention d'un graphique représentant en ordonnées les valeurs
des t calculées pour chaque fréquence portée en abscisses en fonction des
frequences spectrales.

Cette série de calculs résultait d'un double objectif : tout d'abord
rechercher en quelque sorte, quel pouvait étre la meilleure description
quantifiée d'un état de vigilance homogéne, en fonction des paramétres
caractéristiques des quatre méthodes é€tudiées. Ensuite, nous cherchions
a valider ou invalider expérimentalement les relations mathématiques
que nous avions établies entre ces méthodes et qui sont incluses dans
1'exposé des méthodes (I1I.4).

Finalement, nous avons entrepris une recherche particuliére,
permettant de comparer la variabilité des mesures obtenues par Tla méthode
intégrative et par la méthode spectrale, lorsque le temps d'analyse croit.
Nous avons ainsi comparé le coefficient de variation CV (I) des
mesures successives intégrées pour des durées d'analyse différentes,
avec le coefficient de variation des mesures spectrales CV (k ) défini
a partir d'un coefficient de résonance k des spectres de puissance
évolutifs. Ces spectres évolutifs furent encore calculés pour des durées
d'analyse différentes, permettant d'obtenir le coefficient k que nous
avons introduit et justifié antérieurement. Aprés avoir appliqué a 1'ECoG
ces calculs, nous avons enfin effectué une analyse de régression
polynomiale afin d'établir des équations paraboliques ou linéaires
de CV (I) et CV (k )en fonction de 1'inverse de la racine carrée de la
durée T d'analyse, permettant ainsi d'obtenir un graphique de la
variabilité du signal ECoG selon la période d'analyse.
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3.1. Etude quantitative du tracé d'éveil

La figure 3.21. illustre les 15 premiers tracés successifs d'éveil
représentés graphiquement de bas en haut., pour des périodes successives de
5 secondes, soit la quart des 30 séquences de 10 secondes sans artéfacts,
qui furent treaitées par 1'intégrateur d'une part et par 1'analyseur de
Fourier d'autre part. Ces tracés montrent bien les rythmes rapides qui se
superposent & un rythme plus lent autour de 5 Hz et qui est caractéristique

de 1'éveil.
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Figure 3.21.: Tracés de périodes successives de 5 s. d'éveil d'une dérivation

ECoG occipitale monopolaire enregistrée chez le rat. La
calibration de + 50 microvolts et 1'échelle des temps sont

représentées sur la ligne inférieure
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La figure 3.22. représente dans la partie supérieure, les
histogrammes d'amplitudes instantanées pour des périodes successives de
20 secondes. En fait, 1'ECoG occipital eétant échantillonné & la fréquence
de 100 Hz, chaque histogramme évolutii est ainsi obtenu par le moyennage
de 8 histogrammes de périodes successives de 2.56 s., puisque 1'analyse
est effectuée dans un bloc de 256 canaux numériques pour une
résolution temporelle de 10 ms. entre deux canaux. La partie
inférieure de ce graphique représente 1'histogramme de ces 5 mn. d'ECoG
d'éveil, obtenu par moyennage des histogrammes évolutifs. En ordonnées
sont représentées les valeurs des fréquences statistiques de 1'histogramme
moyen, exprimées en pourcentage de la surface totale de 1'histogramme
(de 1'origine a 1'extrémité supérieure :0 ; 2,5 3 5,0 5 7,5 et 10 %). En
abscisses sont représentées les 256 classes différentes d'amplitudes
instantanées de 1'histogramme qui sont comprises entre les bornes extrémes
de - 100 & + 100 microvolts. On remarque 1'allure gaussienne de
1'histogramme moyen qui présente peu de valeurs au-déla de + 50 microvolts.

Les décours temporels des valeurs intégrées des 30 périodes
successives de 10 s. d'ECoG d'éveil, pour les paramétres d'intégration I
et de fréquence moyenne N seront représentés graphiquement ultérieurement
en comparaison avec 1'évolution temporelle du sommeil a ondes lentes et
du sommeil paradoxal. I1 en sera de méme des séries chronologiques des
paramétres S calculés d'aprés les histogrammes évolutifs, et RPM,

[ (F1) et F1, calculés d'aprés les spectres de puissance évolutifs, ainsi
que des deux autres paramétres, le coefficient de résonance k % et le
coefficient de complexité Cx.

La figure 3.23. représente & la partie supérieure, les spectres de
puissance évolutifs, calculés par moyennage de 8 spectres de périodes
successives de 2,5 s. d'éveil. Les intensités spectrales sont représentées
en ordonnées dans cette perspective cavaliére, selon la méthode de
BICKFORD (1972). A la partie inférieure du graphique, le spectre moyen
de puissance est représenté en échelle Togarithmique, exprimé en
ordonnées selon les valeurs relatives du pourcentage de la surface totale
du spectre ( de 0 @ 100 % avec 10 % d'intervalle entre chaque gradation).
L'axe des abscisses représente 1'axe des fréquences, gradué de 0 & 50 Hz.
Sur ce graphique, nous pouvons observer un pic a 5 Hz caractéristique de
1'éveil cortical chez le rat, en méme temps que des fréquences rapides
qui se manifestent par un ddme arrondi entre 20 et 35 Hz, sur le spectre
moyen de puissance. Les spectres de puissance évolutifs varient quant a
1'intensité spectrale du maximum autoui de 5 Hz, qui est plus ou moins
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prononcé a 1'inverse du deuxiéme pic, plus faible en intensité et qui se

situe danz les fréquences lentes.
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Figure 3.22.:

Histogrammes d'amplitudes instantanées représentés pour des
séquences successives de 20 s. d'ECoG occipital d'éveil,a

la partie supérieure. Histogramme moyen représenté @ la partie
inférieure du graphique, gradué en ordonnées de 0al0%

de la surface totale. L'axe des abscisses porte les 256 classes
d'amplitudes instantanées entre les bornes extrémes de - 100

et + 100 microvolts.
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Figure 3.23.: Analyse spectrale de 5 mn. d'ECoG occipital d'éveil chez le

rat. Partie supérieure : spectres évolutifs de séquences
successives de 20 s. Partie inférieure : spectre moyen de
puissance représenté en ordonnées logarithmiques graduées de

0 & 100 % de la surface totale du spectre moyen. En pointille,
au-dessus du spectre moyen, sont représentées pour chaque
fréguence, Tles valeurs (m + 2 sm). . Etant donné la repré-
sentation logarithmique choisie, Tes valeurs (m - 2 sm) n'ont
pas eté représentées en-dessous de la ligne continue du spectre
moyen de puissance.
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Les 8 paramétres les plus caractéristiques des quatre méthodes
d'analyse de cette séquence d'éveil sont décrits dans le tableau I
suivant, avec, pour chaque paramétre : moyenne + écart-type et
coefficient de variation CV,

Tableau I : Paramétres caractéristiques du tracé d'éveil

Analyse d'amplitudes instantanées

1) Ecart-type de 1'amplitude en microvolts
S+s=21,8 +0,88 ; CV (5) =4 %

Analyse spectrale

2) Amplitude moyenne, valeur efficace en microvolts
RPM + s = 28,17 + 3,15 ; CV (RPM) = 11,2 %

3) Amplitude maximale du pic du premier maximum
des spectres évolutifs en microvolts/ \fﬁ?

I (F1) + s = 13,33 + 2,05 ; CV (I(F1)) = 15,4 %

4) Frequence du pic du premier maximum, an Hz

F1 + s =4,67 + 1,67 ; CV (F1) = 33,6 %

5) Coefficient de résonance k %
k%+s=25,56+2,7 ;CV (k% =98%

Méthode intégrative

6) Valeur intégrée moyenne en microvolts-s.

I +s =37,27 + 1,34 5 CV (I) = 3,6 %
Analyse de HJORTH

7) Fréquence moyenne en Hz
N+s=17,51+2,44 5 CV (N) = 14,0 %

8) Complexite
Cx + s =28,17 + 1,34 ; CV (Cx) = 4,8 %

Afin de rechercher s'il convient d'appliquer a ces 8 paramétres des
épreuves statistiques paramétriques, deux conditions sont requises des
distributions expérimentales de ces paramétres. Tout d'abord, les valeurs
successives des 30 mesures qui constituent les séries chronologiques a
étudier, doivent @tre indépendantes entre elles. Ceci fut vérifié par
application de 1'épreuve de von NEUMANN qui permet de découvrir ou non un
mouvement de tendance centrale, une "dérive" qui se superposerait aux
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mesures aléatoires d'une série chronologique. La deuxiéme condition de
1'application d'une épreuve paramétrique telle que le F de Snedecor ou le
t de Student est que les distributions & comparer doivent pouvoir étre
considérées comme issues de populations gaussiennes. Nous avons donc
appliqué aux distributions expérimentales deux testsd'ajustement & une loi
normale : une épreuve de chi-carré et 1'épreuve de SHAPIRO et WILK (1965)
pour petits échantillons. Les résultats indiquent que Tes paramétres
étudiés peuvent étre considérés comme appartenant @ des populations
gaussiennes pour un seuil de confiance de p = 0,05.

Par contre, si 1'on s'intéresse a la forme d'une distribution
expérimentale , elle peut étre non symétrique ou bien encore située au-dessus
ou au-dessous de Ta loi normale théorique possédant la méme moyenne et
le méme écart-type que la distribution expérimentale. L'épreuve Gamma 1
de Fischer permet de conclure & 1'existence d'une asymétrie, d'une "queue"
vers les valeurs extrémes de la distribution expérimentale. Au seuil
de confiance choisi p = 0,05, cette statistique ne permet pas de
conclure & 1'asymétrie des distributions. En d'autres termes, les
distributions sont centrées autour de leurs valeurs moyennes respectives.

Par contre, les distributions de 3 paramétres peuvent &tre considérées
statistiquement comme "aplaties" pour les résultats de 1'@preuve Béta 2

de Pearson.Ces paramétres I, RPM et N présenteraient donc des
distributions expérimentales dont les courbes seraient inférieures & celles
des distributions des Tois normales théoriques ajustées. De ce fait, nous
devrions rejeter sur ce critére 1'hypothése de normalité qui n'était pas
invalidée par les trois autres statistiques (chi-carré, W de Shapiro et
Wilk, Gamma 1). Nous déciderons cependant de ne pas tenir compte des
résultats des épreuves d'asymétrie ou d'aplatissement qui rejetteraient
1'hypothése normale. En effet, 1'épreuve du t de Student est dite "robuste"
et Ta seule validation des épreuves d'ajustement & une loi normale
(chi-carré, W), justifie son application aux distributions expérimentales
des paramétres caractéristiques du tracé d'éveil.

Enfin, le tableau II suivant indique les corrélations entre
paramétres. Les corrélations statistiquement significatives au seuil
p = 0,05 ont été soulignées. On observe des corrélations positives entre S
et RPM, RPM et I (F1),'S et I (F1), ce qui était prévisible compte tenu
des relations entre la méthode d'analyse d'amplitudes instantanées (S) et
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les 2 paramétres de 1'analyse spectrale, d'une part 1'amplitude moyenne
(RPM) et d'autre part 1’amniitude du pic du premier maximum du spectre

I (F1). Ce dernier paramétre est par ailleurs correlé positivement

avec le coefficient de résonance k %, ce qui est normal puisque ce
coefficient sans dimensions est d'autant plus élevé que le pic du

maximum du spectre est plus aigu. Par ailleurs, les fréquences N et F1
sont encore correlées positivement. De méme, le coefficient de

résonance et le coefficient de complexité Cx son correlés positivement
pour ce tracé d'éveil, & 1'inverse du coefficient de résonance et de

la fréquence moyenne. Enfin, nous pauvons remarquer que les valeurs
intégrées ne sont conrrelées . avec aucun autre paramétre excepté la
complexité. Ceci est di au fait des décalages temporeis entre la série
chronologique des valeurs intégrées I et celles des autres paramétres tous
calculés a partir de 1'analyseur de Fourier. Ces décalages inévitables
sont 1iés comme nous 1°avons déja remarqué aux deux facons différentes de
rejeter las artéfacts et de sélectionner les données par les deux
equipements utilises.

Tableau II : Matrice de corrélations entre paramétres pour le tracé d'éveil

I RPM S I(F1) F1 N k %
RPN - 0,07
s - 0,16 0,66
I (F1) - 0,05 0,66 0,39
F1 - 0,25 0,06 0,14 0,11
N - 0,25 0,25 0,24 0,18 0,49
k % 0,3 -0,08 -0,14 0,50 -0,23 - 0,57
Cx 0,49 -0,04  -0,15 0,13 -0,15 - 0,23 0,5

3.2. Etude quantitative du tracé de sommeii a ondes lentes

La figure 3.24. illustre les 15 premiers tracés successifs de sommeil &
ondes Tentes représentés graphiquement de bas en haut pour des périodes
successives de 5 secondes. Ces tracés montrent bien les rythmes Tents qui
caractérisent cet état de vigilance.

—— 8



Figure 3. 24 : Tracés de périodes successives de 5 secondes de sommeil i ondes
lentes d'une dérivation ECoG occipitale monopolqire enregistrée
chez le rat. La calibration de + 50 microvolts et 1'échelle des
temps sont représentées sur la ligne inférieure.
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l.a figure 3.25. représente dans la partie supériecure les histogrammes
d'amplitudes instantanées pour des périodes successives de 20 secondes.
[1s apparaissent pliis dispersés que les histogrammes correspondants du tracé
d'éveil (figure 3.22.). 'histogramme moyen représenté & la partie inférieure
de ce graphique présente un étalement vers les valeurs extrémes au-dela de
+ 50 microvolits, par comparaison avec 1'histogramme correspondant au tracé
d'éveil (figure 3.22.).

La figure 3.26. représente a la partie supérieure les spectres de
puissance évolutifs pour des séquences successives c¢e 20 secondes. Ces spectres
présentent Teur plus grande valeur pour les fréquences lentes autour de 1 Hz.
I1s décroissent progressivement ensuite comme en témoignent les tracés des
spectres évolutifs représentés selon une échelle Tinéaire, ainsi que le tracé
du spectre moyen de puissance représenté a T1a partie inférieure du graphique
selon une €échelle logarithmique. Cette derniére courbe est quasi-linéaire,
ce qui permettrait a priori de considérer que le spectre du sommeil a ondes
lentes est un "bruit rose", c'est-a-dire un bruit qui décroit proportionnellement
a 1'inverse de la fréquence. Dans une échelle logarithmique, le spectre de
puissance d'un tel "bruit rose" est alors une droite de pente décroissante.

I1 n'apparait pas dans la figure 3.26. de fréquence particuliére, de

"résonance", pour les spectres du tracé de sommeil & ondes lentes, contrairement
aux spectres des tracés d'éveil et plus encore de sommeil paradoxal.

Les épreuves d'ajustement & la loi normale théorique de méme moyenne et
écart-type que la distribution expérimentale de chaque paramétre, indiquent qu'
au seuil de confiance de p = 0,05, ces distributions peuvent étre considérées
comme issues de populations gaussiennes. Par contre, les épreuves statistiques
caractérisant la forme de ces distributions indiquent une asymétrie
statistiquement significative au seuil p = 0,05 pour les paramétres I et N.
D'autre part, les distributions expérimentales des paramétres RPM, I et N

sont inférieures, "aplaties" par rapport aux lois normales theoriques ajustées.
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Figure 3. ,25 : Histogrammes d'amplitudes instantanées représentés pour des
séquences successives de 20 secondes d'ECoG occipital de sommeil
d ondes lentes,d la partie supérieure. Histogramme moyen représenté
d la partie inférieure du graphique, gradué en ordonnées de, 0 & 10 %
de la surface totale. L’'axe des abscisses porte les 256 ciasses
d'amplitudes instantanéesentre les bornes extrémes de - 100 et

+ 100 microvolts.
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Figure 3.26.: Analyse spectraie de 5 mn. d'ECoG occipital de sommeil a ondes
lentes chez le rat. Partie supérieure : spectres évolutifs de
séquences successives de 20 secondes. Partie inférieure :
spectre moyen de puissance représenté en ordonnées logarithmiques
graduées de 0 a 100% de la surface totale du spectre moyen. En
pointillé, au-dessus du spectre moyen, sont représentées pour
chaq ue fréquence, les valeurs correspondant a (m + 2 sm).Etant

donné la représentation logarithmique choisie, les valeurs
(m -2 sm) n‘ont pas été représentées en-dessous de la ligne

continue du spectre moyen de puissance.




- 149 -

Les 8 paramétres les plus caractéristiques des quatre méthodes
d'analyse de cette séquence de sommeil a ondes lentes sont décrits dans
le tableau III suivant, avec, pour chaque paramétre : moyenne + écart-type

et coefficient de variation.

Tableau III : Paramétres caractéristiques du tracé de sommeil a ondes lente

Analyse d'amplitudes instantanées
1) Ecart-type de 1'amplitude en microvolts
S+s=28,31+1,8 ;CV(S)=6,4%

Analyse spectrale

2) Amplitude moyenne, valeur efficace en microvolts
RPM + s = 35,23 + 2,88 ; CV (RPM) = 8,2 %

3) Amplitude maximale du pic du premier maximum

des spectres évolutifs en microvo1ts/m

I(F1) + s = 16,73 + 3,2 5 CV (I(F1)) = 19,1 %

4) Fréquence du pic du premier maximum, en Hz

Fl1 +s =1,85 + 0,91; CV (F1) = 49,3 %

5) Coefficient de résonance k %

k%+s = 29,70 + 3,83 ; CV (k %) = 12,9 %

Méthode intégrative

6) Valeur intégrée moyenne en microvolts-s.
1+s=47,48 +3,39 ;3 CV (I)=7,1%

Analyse de HJORTH

7 ) Fréquence moyenne en Hz
N+s =13,20 + 1,68 ; CV (N)
8) Complexité

Cx + s = 28,49 + 1,71 ; CV (Cx) = 6 %

12,7 %

Enfin le tableau IV suivant indique les corrélations entre les
paramétres. Celles qui sont statistiquement significatives au seuil de
confiance p = 0,05 ont été soulignées. De méme que pour le tracé d'éveil,
on observe des corrélations positives entre S et RPM, RPM et I (F1),

SetI (F1), I (F1) et k % et une corrélation négative entre N et k %.
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pour ‘ie tracé d'éveil

Par contre. des corrélations statistiquement significatives/disparaissentici,

tandis que de nouvelles corrélations atteignent Te seuil de signification.

Ceci montre déja des relations différentes entre paramétres, qu'il s'agisse

du tracé d'éveil ou de'ca1ui de sommeil @ ondes lentes.

Tableau IV : Matrice de corrélation entre paramétres pour le tracé

de sommeil & ondes lentes

I RPM S I1(F1) Fl N K %
RPM 0,19
S 0,11 0,77
1 (F1) 0,20 0,66 0,60
F1 -0,11  -0,05 0,05 -0,21
N 0,07 =-0,31 -0,52 -0,52  -0,09
k % 0,03 0,43 0,49 0,88  -0,16 -0,70
Cx 0,07 0,31 -0,05 0,16  -0,32 0,44 0,07

3.3. Etude quantitative du tracé de sommeil paradoxal

La figure 3.27. illustre les 15 premiers tracés successifs de sommeil
paradoxal, représentés graphiquement de bas en haut pour des périodes
successiﬁes de 5 secondes. Ces tracés montrent bien la rythmicité particuliére
autour de 7-8 Hz qui caractéirise cet etat de vigilance.

La figure 3.28 représente dans la partie supérieure les histogrammes
d'amplitudes instantanées pour des périodes successives de 20 secondes. Avec
1'histogramme moyen, i1 est possible d'observer une dissymétrie particuliére
qui se caractérise par un aplatissement des histogrammes vers les valeurs
négatives. Cette asymétrie se retrouvera dans 1'€tude de la distribution
expérimentale de RPM, toutefois elle ne sera pas statistiquement sianificative
pour les distributions expérimentales de S et I. Une telle asymétrie des
histogrammes d'amplitude indiquant une plus grande abondance des ondes & surface
positive du tracé de sommeil paradoxal, une allure plus "arrondie" de 1'ECoG
situé au-dessus de la ligne de base moyenne, sera encore reflétée par Te
deuxiéme pic du spectre moyen de puissance qui est situé au double de la
fréquence de résonance du premier maximum du spectre et correspond donc au

second harmonique (figure 3.29.).
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La figure 3.29. présente encore un pic maximal des spectres de
puissance, qu'il s'agisse des spectres évolutifs ou du spectre moyen, qui

est particuliérement caractéristique de la périodicité propre au tracé

de sommeil paradoxal.

Figure 3.27 : Tracés de périodes successives de 5 secondes de sommeil paradoxal
d'une dérivation ECoG occipitale monopolaire enregistrée chez le rat.
La calibration de + 50 microvolts et 1'échelle des temps sont i
représentées sur la ligne inférieure.
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Figure 3.28 : Histogrammes d'amplitudes instantanées représentés pour des
séquences successives de 20 secondes d'ECoG occipital de sommeil
paradoxal, & la partie supérieure. Histogramme moyen représenté
a la partie inférieure du graphique, gradué en ordonnées de
0 a 10 % de la surface totale. L'axe des abscisses porte les
256 classes d'amplitude instantanée entre les bcrnes extrémes
de - 100 et + 100 microvolts.
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Figure 3.29.:
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Analyse spectrale de 5 mn. d'ECoG occipital de sommeil
paradoxal chez le rat. Partie supérieure : spectres
évolutifs de séquences successives de 20 secondes. Partie
inférieure: spectre moyen de puissance représenté en
ordonnées logarithmiques graduées de 0 a 100 % de la surface
totale du spectre moyen. En pointillé, au-dessus du spectre
moyen, sont représentées pour chaque fréquence, les valeurs
correspondant a (m + 2 sm). Etant donné la représentation
Togarithmique choisie, les valeurs (m - 2 sm) n'ont pas été
représentées en-dessous de la ligne continue du spectre

moyen de puissance.
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Les 8 paramétres Tez plus caractéristiques des quatre méthodes d'analyse
de cette séquence de sommeil paradoxal sont décrits dans le tableau I suivant

avec, pour chaque parametre : moyenne + &cart-type et coefficient de variation.

Tableay V : Paramétres caractéristiques du tracé de sommeil paradoxal

Analyse d'amplitudes instantanées

1) Ecart-type de 1'amplitude en microvolts
S+s=26,36 + 2,23 ; CV (S) = 8,56 %

Analyse spectrale

2) Amplitude moyenne, valeur efficace en microvolts
RPM + s = 32,01 + 3,2 ; CV (RPM) = 10 %

3) Amplitude maximale du pic du premier maximum
des spectres évolutifs en microvolts/ Viz

I (F1) +s =19,96 + 4,04 ; CV (I(F1)) = 20,3 %

4) Fréquence du pic du premier maximum en Hz
Fl+s=7,70 + 0,73 5 CV (F1) = 9,5 %

5) Coefficient de résonance k %

k% +s =39,80 + 6,33 ; CV (k %) = 15,9 %

Méthode intégrative

6) Valeur intégrée moyenne en microvolts-s.

I+5s=48,47+3,25;CV(I)=7,3%
Analyse de HJORTH

7) Fréquence moyenne en Hz
N+s=13,55+ 1,21 ; CV (N) = 8,9 %

8) Complexité
Cx +s =27,91 + 1,22 ; CV (Cx) = 4,4 %

Remarquons en particulier que la vréquence du preimier pic du spectre de
puissance est extrémement stable puisque son coefficient de variation est
inférieur a 10 %, contre 33 % pour 1'éveil et 49 % pour le sommeil & ondes lentes.
Le coefficient de résonance est proche de 40 %, contre 27,5 % pour 1'éveil et '
29,7 % pour le sommeil & ondes lentes, ce qui indique bien un maximum important,

une "résonance aigud" centrée autour de l1a fréquence de ce maximum.
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De méme que pour les deux derniers tracés quantifiés, les deux épreuves
d'ajustement & une loi normale théorique, de méme moyenne et écart-tyre que les
distributions expérimentales des paramétres, indiquent que ces distributions
ne différent pas statistiquement de la normale (p = 0,05). Cependant, les
épreuves qui permettent de comparer la forme de ces distributions & celles des
lois normales ajustées,indiquent des déviations statsstiquement significatives
de 1a normale (p= 0,05) pour certaines distributions. C'est ainsi comme nous
1'avons déja remarqué que les distributions de N et de RPM ne présentent pas
la symétrie de la loi normale. Les distributions expérimentales de S et I sont
par ailleurs situées en-dessous des lois normales ajustées, elles présentent
un aplatissement statistiquement significatif(p = 0,05).

Enfin, le tableau VI suivant indique les corrélations entre paramétres.
Celles qui sont statistiquement significatives (p = 0,05) ont été soulignées
et ont presque doublé en comparaison avec les deux précédents tableaux II et IV.
On retrouve toujours d'importantes corrélations positives entre S , RPM et
I (F1), mais encore entre F1 et RPM, F1 et S. Le coefficient de résonance k %
est trés fortement corrélé @ 1'amplitude du maximum du spectre I (F1) et aussi
avec RPM et S. La fréquence moyenne N n'est positivement corrélée qu'avec la
complexité Cx. Ces deux derniers coefficients sont par contre négativement
corrélés avec presque tous les autres paramétres. Le fait que les valeurs

intégrées I ne présentent pas de corrélation est simplement du & 1'impossibilité

de comparer cette série chronologique avec 1'une quelconque des 7 autres
qui ont été calculées autrement & partir de 1'analyseur de Fourier et selon un
rejet d'artéfacts différents.

Tableau VI: Matrice de corrélation entre paramétres pour le tracé de

sommeil paradoxal

I RPM S I (F1) F1 N k %
RPM 0,16
S 0,18 0,94
I (F1) 0,25 0,79 0,75
F1 0,02 0,58 0,49 0,33
N 0,01  -0,85  -0,76 -0,58 -0,61
k % 0,22 0,63 0,64 0,92 0,23 -0,51

Cx 0,08 -0,51  -0,60 -0,34 -0,35 0,44  -0,26
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3.4. Evolution temporelle des différents paramétres

Les figures 3.30. & 3.33. représentent 1'évolution temporelle des
8 paramétres précédemment décrits statistiquement. Ces séries chronolo-
giques sont représentées graphiquement en tonction des 30 mesures
successives de 10 secondes portées en abscisses. Les courbes représentatives
du tracé d'éveil sont représentées par une suite de triangles centrés autour
des points expérimentaux et réunis entre eux par une ligne continue. Les
courbes représentatives du tracé de sommeil a ondes lentes sont représentées
par une suite de losanges réunis entre eux. Les courbes représentatives du
tracé de sommeil paradoxal sont reprécsentées par une suite discréte de
signes +. '

Les corrélations positives qui ont été précédemment observées entre les
paramétres S, RPM, et a un moindre degre I (F1) correspondent ici & des
courbes d'évolutions temporelles relativement proches ol pour 1'éveil ces
paramétres ont des valeurs faibles. I1 en est de méme des valeurs intégrées I

comme on pouvait s'y attendre.

La comparaison visuelle de ces 8 graphiques montre que la fréquence F1 des
maximums des spectres évolutifs (figure 3.31.) présente 3 courbes bien
différenciées pour les 3 états de vigilance étudiés. Par contre, les courbes
correspondant aux coefficients de complexité Cx se recoupent étroitement entre
les 3 états de vigilance (figure 3.33.). Le paramétre de fréquence moyenne N
différencie surtout 1'éveil des deux autres états de vigilance (figure 3.32.),
tandis que le coefficient de résonance k % différencie particuliérement le
sommeil paradoxal.

Chacun de ces paramétres présente donc un caractére descripteur particulier
par rapport aux €tats de vigilance qu'il quantifie pour des périodes

successives de 10 secondes sans artéfacts.

3.5. Représentation biparamétrique des trois états de vigilance quantifiés

I1 était intéressant d'illustrer graphiquement les 3 états de vigilance
quantifiés simultanément par 2 paramétres. Parmi les 28 combinaisons possibles
des 8 paramétres pris deux & deux, nous nous contenterons de présenter seulement
10 de ces combinaisons sous forme de graphiques biparamétriques avec la méme
légende que précédemment (éveil: triangles ; sommeil & ondes lentes: losanges ;
sommeil paradoxal: ).
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Figure 3.30. : Evolution temporelle des paramétres S et RPM

(Eveil : triangles ; sommeil & ondes lentes : losanges ;

sommeil paradoxal : +). Afin de présenter plus clairement ces
mesures comparées des périodes successives de 10s., les points
expérimentaux du sommeil paradoxal n'ont pas été réunis entre eux.
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Figure 3.31. : Evolution temporelle des paramétres I(F1l) et FI.
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Figure 3.32. : Evolution temporelle des paramétres I et N
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Figure 3.33. : Evolution temporelle des paramétres k % et Cx

S
N

22,51

28.A




- 161 -

La figure 3.34. représente un nuage de points allongé qui est
caractéristique de Ta relation linéaire existant entre RPM et S. La
figure 3.35. ne présente pas de corrélation entre I et S. Dans ce
diagramme (I, S) comme dans le précédent, le nuage de points caracté-
ristiques du sommeil paradoxal est situé entre celui de 1'éveil plus
proche de 1'origine et celui du tracé de sommeil a@ ondes lentes.

Les figures 3.36. & 3.41. représentent toutes les tracés des valeurs
expérimentales quantifiées des 3 états de vigilance avec 1a fréquence
du pic des spectres évolutifs portée sur 1'axe des abscisses. La bonne
différenciation des F1 pour les 3 états de vigilance permet d'isoler
3 amas de points distincts. Le sommeil & ondes lentes constitue & lui seul
un amas de points entre O et 4 Hz. L'éveil est constitué par un amas
de points groupés entre 4 et 6 Hz. Le sommeil paradoxal est composé
d'un nuage de points entre 6 et 10 Hz. Les figures 3.36., 3.37., 3.38.,
3.39., présentent des aspects analogues compte tenu des corrélations
qui existent comme nous 1'avons vu entre I, S, RPM et I (F1). La
figure 3.40. indique graphiquement comment le coefficient de résonance
discrimine particuliérement le tracé de sommeil paradoxal.
La figure 3.41. présente un exemple du pouvoir résolutif de F1 porté
en abscisses avec la complexité Cx en ordonnées. Bien que ce dernier
coefficient ne discrimine pas en lui-méme les 3 états de vigilance,
il n'en apparait pas moins sur la figure 3.41., 3 groupes de points
distincts de par la seule différenciation de F1.

Enfin, les deux derniéres représentations biparamétriques des
figures 3.42. et 3.43. présentent respectivement RPM en ordonnées, en
fonction de k % et N. La figure 3.42. illustre encore 3 groupes de
points relativement séparés selon les états de vigilance. I1 n'en est
plus de méme dans la figure 3.43. ol les points expérimentaux du
sommeil paradoxal sont mélangés avec ceux de 1'éveil et du sommeil &
ondes lentes.

3.6. Analyse de régression multilinéaire entre les 8 paramétres

Pour chacun des 3 états de vigilance quantifiée, une analyse de
régression multilinéaire a été effectuée entre les 8 paramétres.
Le choix de la variable dépendante est fondamental quant aux
résultats d'une telle analyse. C'est ainsi que F1, la fréquence du
pic des spectres de puissance évolutifs, choisie comme variable
linéairement dépendante pour la régression ne conduit a aucun

résultat significatif.
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Représentation biparamétrique (RPM, S)

(Eveil: triangles ; sommeil & ondes lentes: losanges ;

sonmeil paradoxal: +). Les enveloppes des nuages de points ont
€été tracées afin de mettre en évidence leurs recouvrements ainsi
que leurs formes caractéristiques des liaisons linéaires entre
RPM et S. Cette figure ne permet pas de discriminer les trois

états de vigiiance.
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Figure 3.35.: Représentation biparamétrique (I, S)
L'allure arrondie des nuages de points indique qu'il
n'existe pas de relation linéaire entre I et S.
Seul 1'éveil est bien discriminé, les deux autres
nuages de points se recouvrant en partie.
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Représentation biparamétrique (I, F1)

La bonne séparation des trois nuages de points indique
que ces deux paramétres suffisent & bien discriminer
les trois états de vigilance

Sommeil & ondes lentes

Sommeil
paradoxal
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Figure 3.37.: Représentation biparamétrique (S, F1)
Figure trés semblable a Ta précédente étant
donné la proportionnalité entre I et S.
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Figure 3.38.: Représentatior biparamétrique (RPM, F1)
Les 3 nuages de points se recouvrent partiellement.
Le sommeil paradoxal est relativement bien discriminé
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Figure 3.39. : Représentation biparamétrique (I(F1),F1)
2 nuages de points se recouvrent en partie.
Seul le sommeil paradoxal est bien discriminé.
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Figure 3.40. :
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Représentation biparamétrique (k %, F1).
Seul le sommeil paradoxal est bien discriminé.
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Figure 3.41. : Représentation biparamétrique (Cx, F1).
Seul le sommeil paradoxal est relativement bien

discriminé par F1.
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Figure 3.42. : Représentation biparamétrique (RPM, K %).
Les trois nuages de points expérimentaux se
recouvrent.
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Figure 3.43. : Représentation biparamétrique (RPM, N).
Les paramétres ne permettent pas de séparer les

trois états de vigilance entre eux.
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En d'autres termes, F1 doit étre considérée comme une variable indépendante

qu'il n'est pas possible de prévoir a partir d'une combinaison linéaire
des 7 autres variables.

En fait. 3 paramétres sur 8 peuvent étre pris successivement comme
variable dépendante, ce sont ceux qui présentent entre eux les valeurs de
corrélation les plus fortes : RPM, S, I (F1). L'analyse pas & pas indique
a chaque étape la valeur du carré du coefficient de corrélation et celle du

F de Snedecor de 1'analyse de variance.

Nous donnons ci-dessous les 3 &quations de régression multilinéaire
dans le cas ou RPM est pris comme variable dépendante. Nous nous sommes
limités aux premiéres valeurs significatives du F d'analyse de variance.
En poursuivant la régression incluant pas & pas d'autres paramétres, la
valeur de r2 augmente, mais devient trés rapidement constante, ce qui
signifie que trés peu de changements apparaissent lors de 1'inclusion
de nouveaux paramétres. '

- Régression multilinéaire pour le tracé d'éveil :
RPM = 1,42 1 (F1) - 0,63 k % + 26,60
(r° = 0,65, F* = 25,2 18,51 = F ., p = 0,05)

D'aprés cette simple équation biparamétrique, RPM peut étre déduit de 1la

seule détermination de I (F1) et de k %. Il existe du reste une liaison
linéaire importante entre RPM et I (F1) dont le coefficient de
corrélation est de 0,66.
- Régression multilinéaire pour le tracé de sommeil & ondes lentes :
RPM = 1,24 S + 0,58 Cx - 16,46
(¢ = 0,71, F* = 32,97 ) 18,51 = F 1, p = 0,05)
RPM peut cette fois étre déduit de la seule détermination de S et Cx.

I1 existe encore une relation linéaire entre RPM et S dont Te coefficient
de corrélation est de 0,77.
- Régression multilinéaire pour le tracé de sommeil paradoxal :
RPM = 1,341 S - 3,34
(r° = 0,87, F* = 195,3) 161,4 = F , , p = 0,05)
La seule connaissance de 1'écart-type S permet de déterminer RPM. Le

coefficient de corrélation entre RPM et S étant alors de 0,94.
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3.7. Séparation des états de vigilance selon les méthodes d'analyse

statistigue

- (o Y
Nous verrons d'abord & comparer les moyennes des distributions

expérimentales des 8 paramétres par 1'épreuve statistiaue du t de Student
(ou du d de Darmois lorsque les variances a comparer différent significa-
tivement selon la valeur du F de Snedecor). Cette méthode classique
présuppose nous 1'avons dit des distributions expérimentales pouvant &tre
considérées comme issues de populations gaussiennes. C'est ce que nous
permettent de considérer les résultats des épreuves d'ajustement & une
loi normale (chi-carré, W de Shapiro et Wilk). La figure 3.44. représente
graphiquement les lois normales ajustées aux distributions expérimentales
des 4 paramétres qui, nous 1'avons observé et aussi prévu théoriquement,
sont 1iés entre eux : S, RPM, I (F1) et I. Sur ce graphique, les 3 é&tats
de vigilance se différencient par leurs courbes respectives et ceci sera
statistiquement validé par 1'épreuve du t de Student comparant deux états

de vigilance deux & deux pour chacun de ces paramétres.

Tableau VII : Epreuve du ¢ de Student appliqué aux moyennes des paramétres

Comparaison de deux états de vigilance : Eveil-sommeil lent ( EV.-S.L.) ;
Eveil-sommeil paradoxal (E V.-S.P.)
Sommeil lent-sommeil paradoxal(SL-SP)

Paramétres EV-S.L. EV-S.P. S.L.-S.P.
1) t (9) 17,50 10,30 3,71
2) t (RPM) 9,06 4,79 4,10
3) t (I (F1)) 8,14 15,02 10,84
4) t (F1) 8,51 9,59 27,47
5) t (k %) 2,53 G,76 7,48
6) t (I) 15,34 11,22 3,51
7) t (N) 7,98 | 7,97 0,93
(non significatif)
8) t (Cx) 0,81 0,79 1,51

(non significatif)(non significatif) (non significatif)

Quatre valeurs des t de Student sont non significatives au seuil 5 %.
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Figure 3.44. : Lois normales théoriques ajustées aux distributions
expérimentales des 4 paramétres selon les 3 états de
vigilance (éveil : EV, sommeil & ondes lentes : S.L.,
sommeil paradoxal : S.P.)
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- i [ L 5 []
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Par la suite, 3 méthodes différentes d'analyse discriminante ont été
utilisées afin de comparer chacun des 8 paramétres par rapport aux autres
et selon les trois états de vigilance quantifiés. Les résultats de ces
3 méthodes sont exprimés comparativement dans 1'analyse pas a pas ci-aprés.

Tableau VIII : Comparaison de 3 méthodes d'analyse discriminante

Paramétres iMéthode Méthode Méthode optimale
discriminatifs linéaire quadratique bayesienne

ler pas Fl Fl Fl

2éme pas F1, S Fl, I Fl, 1

3éme pas F1, S, k % Fl, I, k % « Fls L4 GX
4éme pas F1:8:k% 51 F1,1,k%,S F1,I,Cx.k %

La figure 3.45. représente graphiquement les pourcentages des points
expérimentaux bien classés dans 1'analyse pas a pas selon les 3 méthodes
discriminantes. Déja, la seule variable F1 permet de discriminer au départ
90 % des points entre chacun des 3 états de vigilance. L'introduction
d'une variable supplémentaire telle que I (ou S) permet de classer 97,78 %
(ou 96,67 %) des points. L'introduction de nouvelles variables n'apporte

en fait plus beaucoup d'amélioration dans la reconnaissance a effectuer
entre les mesures des 3 états de vigilance.

Ces méthodes d'analyse discriminante pas & pas (NAKACHE et DUSSERRE,
1975 ; RIOUX, 1977) permettent ainsi de préciser les paramétres qui
discriminent et classifient au mieux les points expérimentaux dans leurs
groupes respectifs. Dans le cas présent, les deux paramétres indépendants
qui correspondent aux deux axes principaux d'une analyse factorielle
discriminante, sont donc F1 d'une part et I (ou S, ou RPM ou I (F1) qui
sont corrélés entre eux) d'autre part. Ces deux "axes principaux" sont
ceux des figures 3.36. a 3.40. qui nous ont déja permis d'obtenir des
représentations biparamétriques ol les mesures expérimentales des 3 états
de vigilance apparaissaient selon trois amas de points distincts les
uns des autres.




Figure 3.45. : Pourcentage des points expérimentaux bien classés
entre les 3 états de vigilance quantifiés, selon
3 méthodes d'analyse discriminante pas a pas : analyse
linéaire représentée par des carrés, 1'analyse
quadratique et bayesienne représentées par des X au fur
et a mesure de 1'introduction de nouveaux paramétres
discriminatifs.
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3 .8. Comparaison statistique des spectres évolutifs des trois états de

vigi]ance

Les spectres eévolutifs représentés dans les figures 3.23; 3.26 et 3.29.
pauvent encore permettre la comparaison statistique des trois états de
vigilance. Les logarithmes des valeurs de densité de puissance, pour
chaque fréquence, permettent de calculer une moyenne et un écart-type

pour les mesures des 30 spectres évolutifs. Selon BENDAT et PIERSOL
(communication personnelle), il est possible de considérer ces 30 mesures
comme gaussiennes. A partir de 1a, deux états de vigilance peuvent étre
comparés statistiquement en appliquant 1'épreuve du t de Student & leurs
différences spectrales :

my (f) = my (f)
t (f)

—
=

Vsy 2 (f) +s,% AV n

avec f variant de 0,4 & 50 Hz ; my (), m., (f)s va]eur52d95 intensités des
spectres moyens a comparer a la fréquence f ; 51 (f), S5 (f) variances
respectives des spectres moyens a comparer a la fréquence f ; n : nombre
de spectres évolutifs moyennés (n =30)

Un graphique peut alors étre obtenu tel que celui de la figure 3.46.,
qui représente les variations de t (f) selon f. Le signe de la différence,
s'il est positif, indique que Te premier spectre comparé est supérieur
au deuxiéme : my (f) ) m, (f).Si t (f) est plus grand que la valeur de t
lue dans la table de Student, au seuil de confiance préalablement choisi
(p = 0,05), alors la courbe t (f) est située vers les t positifs et est
égale ou dépasse le seuil de signification statistique indiqué par une
droite ponctuée sur la figure. Si la différence my (f) - m, (f) est
négative, la courbe t (f) est située vers les valeurs de t négatifs et les
deux moyennes différent statistiquement si t (f) est €gale ou dépasse la
droite ponctuée qui correspond au seuil de confiance choisi.

C'est ainsi que sur la figure 3.46., la fréquence maximale particuliére
de 1'éveil, proche de 5 Hz ressort significativement lors de la comparaison
avec les tracés de sommeils & ondes lentes ou de sommeil paradoxal,sous
forme d'un pic positif de 1a courbe t (f). La fréquence propre du pic du

spectre de sommeil paradoxal, proche de 8 Hz, ainsi que son harmonique

double autour de 14 Hz, ressort vers les valeurs négatives de t (f), surtout
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lorsque le tracé de sommeil paradoxal est comparé au tracé d'éveil. Enfin, le
sommeil & ondes lentes, comparé aux deux autres états de vigilance présente
des valeurs t (f) statistiquement significatives pour les fréquences lentes

autour de 2 Hz.

Nous avons par la suite appliqué cette méthode simple & la comparaison
statistique des tracés obtenus chez 1'homme (IV.2).

3.9. Discussion
3.9.1.

Bien qu'a cause des différents rejets d'artéfacts, le paramétre I
n'apparaisse pas corrélé significativement avec RPM et S calculés par
1'analyseur de Fourier, les rapports I/RPM et I/s ne varient pas entre

eux de plus de 3 % quel que soit 1'état de vigilance considéré.

C'est ce qu'indique le tableau IX suivant :

Tableau IX : Rapports caractéristiques des méthodes d'analyse comparées selon

les &tats de vigilance

Rapports Eveil Sommeil & ondes lentes Sommeil paradoxal
= 1.32 1.35 1.39
RPM
21 1.71 1.68 1.69
S

Nous remarquerons particuliérement la proportionnalité entre les valeurs
moyennes de I, RPM et S, qui correspond bien expérimentalement a
1'application des relations linéaires que nous avtons établies dans 1'exposé
des méthodes (II.4.3.).

I1 est toujours possible de dire que les comparaisons que nous venons
d'effectuer ne portent seulement que sur une seule dérivation ECoG, chez un
seul rat et pour seulement 5 mn. de tracés bien choisis et que les analyses
effectuées manquent de généralité. Nous répondrons a cela que de notre
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Figure 3.46. : Epreuve du t de Student entre les spectres
evolutifs des 3 états de vigilance.

Eveil (EV), sommeil & ondes lentes (S.L.), sommeil
paradoxal (S.P.).

1)@ EV.-h.L.

B i@ 2@ 1 42 s@

A V/ EV.-5.P.
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expérience personnelle il ressort que ces tracés illustrent bien les

mesures que nous avons effectuées chez plus de 50 rats implantés chroniques,
tout au moins en ce qui concerne les valeurs d'intégration I. Les moyennes
obtenues et présentées ici appartiennent aux valeurs de 1'intervalle de
confiance des moyennes d'intégrations de tracés d'éveil, de sommeil & ondes
lentes et de sommeil paradoxal, calculées chez 56 rats.

En outre, dans nos precédentes analyses d'états de vigilance, nous
avons obtenu une bonne discrimination quantifiée des trois états de
vigilance, lorsque les valeurs moyennes d'intégrations I de 1'ECoG et de
1'EMG de la nuque, choisies comme "pations" pour 1'analyse discriminante
quadratique utilisée, différaient entre ellesstatistiquement pour les états de
vigilance qu'il importait de reconnaitre. En fonction de ces résultats,
nous pensons que les comparaisons qui viennent d'étre présentées sont
d'une portée plus générale que celle de 1'exemple choisi.

Par contre, nous pouvons calculer pour chaque spectre moyen les valeurs du
rapport signal/bruit qui apparaissent comme relativement faibles. En d'autres
termes, la dynamique des 3 spectres moyens, lorsqu'elle est exprimée par
le rapport entre le pic maximal et le bruit de fond est faible (de 10,548 pour
1'éveil et Te sommeil & ondes lentes a 13 décibels pour le sommeil paradoxal).
Cela tient a 1'amplification utilisée pour Tes tracés, elle-méme imposée
par le désir de garder une calibration de + 50 microvolts ; cette calibration
étant la plus fréquemment utilisée en clinique. Cette faible dynamique
explique 1'impossibilité pour la fréquence moyenne N, de discriminer entre
le tracé de sommeil & ondes lentes et le tracé de sommeil paradoxal, car
les moments d'ordre 2 des deux spectres moyens ne sont pas assez différents
pour que la formule de HJORTH (1970) permette de différencier ces deux états
de vigilance. A fortiori, cela explique encore pourquoi, le coefficient
de complexité, qui fait intervenir les moments d'ordre 4 et d'ordre 2 des
spectres de puissance, ne discrimine plus du tout. DENOTH a en effet montré
en 1975, qu'il convenait, pour utiliser ce coefficient Cx avec une bonne
précision dans le domaine spectral, :comme nous le faisons, que les spectres
possédent une bonne dynamique (45 dB), que le convertisseur d'entrées
analogique-digital soit d'une grande précision (15 bits et non 10 bits
comme ceux que nous utilisons) et qu'enfin la relecture a partir d'une
bande analogique introduit un bruit supplémentaire qui augmente
sensiblement la valeur de Cx. Nous avons donc vérifié chacun des trois
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biais indiqués par DENOTH et qui entachent d'erreur le calcul de Cx,

en le rendant surtout insensible a décrire les variations de spectres
moyens présentant une trop faible dynamique. Par contre, le coefficient
de résonance % % ne présente pas ces biais. Il est d'autant plus éleveé
que le spectre contient un maximum de résonance plus intense. Ce
coefficient, plus "sensible" aux variations de la forme des spectres que
Cx et moins entaché de biais de calculs et de biais expérimentaux,
apporte des résultats analogues a ceux que devaient offrir le coefficient
de complexité. En effet, plus Cx est faible et proche de 0, plus le
signal . est. proche d'une sinusoide ; plus k % est élevé et proche de 100,
plus le signal analysé présente une résonance aigué et se rapproche d'une
sinusoide. Nous préconisons donc 1'emploi du coefficient k % de
préférence au coefficient Cx d'une fiabilité moins grande.

3:9.2,

Une question nous a été posée, de préciser 1'importance des rythmes
rapides dans le tracé d'éveil par rapport aux deux autres états de
vigilance. Outre le dome arrondi autour de 25 Hz du spectre moyen de
puissance de 1'eveil (figure 3.23.), la fréquence moyenne N est de
17,5 Hz, soit de 4 Hz plus élevée que celles des deux autres tracés.

De plus, les rythmes rapides de 1'éveil sont statistiquement significa-
tivement différents au-dela de 18 Hz par rapport au tracé de sommeil
paradoxal et au-dela de 22 Hz par rapport au tracé de sommeil @ ondes
lentes, si 1'on se rapporte au graphique t (f) de la figure 3.46. Un
quatriéme argument permet de reconnaitre 1'importance des rythmes rapides
dans le tracé d'éveil. I1 suffit de comparer les valeurs intégrées des
spectres moyens pour les bandes passantes des rythmes rapides et selon
les trois états de vigilance quantifiés. Seul, le spectre de puissance

de 1'éveil posséde une bande passante B 1 qui représente 24 % de la surface
totale du spectre, ce qui dépasse les valeurs relatives des autres bandes
passantes intégreées.

Bande passante Eveil Sommeil & ondes lentes Sommeil :paradoxal
Pl (16-32 Hz) 24 % 13 % 9,6 %

Pz (32.4-49.6 Hz) 10,7 % 4,5 % 4,7 %
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Etant donné, comme nous 1'avons vu, que deux paramétres bien choisis,
F1 et I, suffisent a bien classer 97 % des mesures expérimentales, nous
n'avons pas jugé bon dans les analyses précédentes, d'ajouter les valeurs
des bandes de fréquences des spectres de puissance. Ces paramétres
descripteurs sont cependant fort utiles et c'est pourquoi nous Tles
utiliserons dans nos analyses de 1'EEG chez 1'homme.

3.10. Etude particuliére du rythme théta hippocampique pendant le sommeil

Earadoxa1

Une autre question se pose de savoir si la fréquence dominante du pic du
spectre du sommeil paradoxal, proche de 8 Hz, peut étre 1iée ou non au rythme
théta hippocampique qui est trés intense pendant le sommeil paradoxal
(GOTTESMANN, 1967). Pour les tracés que nous venons de quantifier, nous ne
pouvons répondre a cette question puisque nous ne disposons pas de tracés
hippocampiques. Par contre, nous disposions de trois rats implantés chroniques
dont les tracés corticaux et les tracés enregistrés simultanément dans les
deux hippocampes droit et gauche, avaient été enregistrés sur bandes analogiques.
Les cerveaux de deux de ces rats avaient €té fixés au formol et inclus en
paraffine. Des coupes histologiques de 15 microns ont été effectuées et colorées
au Tuxol-hématéine-phloxine, afin de préciser les coordonnées stéréotaxiques
d'implantation dans 1'hippocampe dorsal (A4 ; L +2 ; H 7,5) d'aprés 1'atlas stéréo-
taxique d' ALBE-FESSARD et coll. (1966). Les électrodes profondes étaient
constituées de fils Ag-Pd tressés de 0,2 mm de diamétre. Les extrémités des
deux fils isolés entre eux, étaient dénudées sur une longueur de 200 microns et
taillées en pointes.

Les tracés de sommeil paradoxal des trois rats enregistrés furent alors
analysés sur 1'Analyseur de Fourier avec un programme permettant de calculer
les fonctions de transfert, les fonctions de cohérence et les spectres de
puissance moyennés temporellement. Quatre dérivations furent ainsi traitées
simultanément : 1e§ deux hippocampes enregistrés en électrodes bipolaires et/ou
monopolaires(référence cervelet) et les cortex occipitaux enregistrés
avec une référénce monopolaire sur le cervelet, comme les tracés que nous avons
quantifiés. I1 ressort de ces analyses, portant sur prés de 2mn 30 de sonimeil
paradoxal, que le rythme théta hippocampique présente une forte valeur de
cohérence avec les rythmes occipitaux correspondants, de méme que ce rythme est
trés cohérent entre les deux hippocampes. C'est ce qu'indique la figure 3.47.
qui présente un exemple de tracé analysé, avec les valeurs des intensités
maximales des spectres de puissance calculés sur 2mn30 de sommeil paradoxal(n= 55
mesures de 2,56 s.) et les valeurs des cohérences entre deux
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Figure 3.47 : Exemple de tracés de sommeil paradoxal avec les intensités
iz (©) des spectres de puissance et les cohérences
82 (@) entre les deux dérivations.
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Dérivations :

1 Occipital gauche - Cervelet gauche
2 Hippocampe droit

3 Hippocampe gauche

4 Hippocampe gauche - cervelet gauche
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Figure 3.49. : Position stéréotaxique des électrodes bipolaires torsadées
implantées au niveau de 1'hippocampe dorsal (aire CAl),
dont les tracés de sommeil paradoxal sont représentés sur
la figure 3.47.

Plan A4 de T1'Atlas stéréotaxique du diencéphale du rat
blanc (ALBE-FESSARD et coll., 1966).

Droite
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dérivations, pour la vréquence maximale de 7,7 Hz, commune & toutes les
dérivations. La figure 3.48.précédente représente 4 des 6 cohérences
calculées entre les 4 dérivations. Sur ce graphique, les cohérences
relatives & 1'électrode profonde enregistrant 1'hippocampe gauche sont
plus riches en fréquences rapides que celles relatives @ 1'hippocampe
droit. Or 1'électrode gauche était plus largement dénudée que 1'électrode
droite et cette géométrie différente peut sans doute expliquer ces
changements. La figure 3.49. représente la position stéréotaxique des
électrodes placées dans 1'hippocampe pour le rat dont les analyses de
cohérence viennent d'étre présentées. La trace de 1'électrode gauche

dans 1'hippocampe dorsal était 1égérement plus importante que celle de
1'électrode droite. Les coordonnées stéréotaxiques étaient bien celles
prévues lors de 1'implantation. De ces analyses, il ressort que le rythme
théta hippocampique enregistré dans 1'hippocampe est bien celui
enregistré au niveau du cortex occipital par une dérivation monopolaire
dont 1a référence est située a hauteur du cervelet.

3.11. Variabilités comparées de 1'analyse spectrale et de la méthode

intégrative en fonction de la durée de 1'analyse

GOLDSTEIN et BECK (1965) ont observé une décroissance, de type
hyperbolique du coefficient de variation C.V. (I) des mesures d'intégration
successives du signal EEG, en fonction de la durée croissante du temps
d'intégration T. I1s ont toujours considéré ce coefficient de variation
C.V. (I), comme un paramétre descripteur de 1'EEG quantifié par la
méthode de Drohocki, au moins aussi important que la valeur moyenne I
d'une série chronologique de n mesures successives. Nous avons donc
recherché dés 1969 avec de BARBEYRAC, & exprimer ce coefficient C.V. (I)
au moyen d'une formule permettant d'utiliser les résultats de 1'analyse
spectrale. C'est alors que nous avons donné 1'expression d'un coefficient

de résonance k calculé a partir du spectre de puissance G Ce coefficient

XX’
k d'aprés 1'exposé des méthodes (II.4.7.), doit étre proportionnel au
coefficient de variation C.V. (I) et permet de définir un coefficient de

variation spectrale C,V. (k )tel que :



Nous avons calculé & partir de 1'analyseur de Fourier, k, C.V. (K )
pour 5 valeurs différentes de durées d'analyse T (0,64 ; 1,28 ; 2,56 ; 5 ;
12 et 10, 24 s.) d'ECoG occipital et pour chacun des trois tracés d'éveil,
de sommeil a ondes lentes et de sommeil paradoxal de 1'exemple traité ici.
Nous avons encore calculée C.V. (I) & partir des intégrateurs, pour
différentes valeurs du temps d'intégration T (5, 10, 20, 30, 60 s.).

Un premier résultat & été d’'obtenir une valeur de corrélation de 0,82
statistiquement significative, 2nire k et C.V. (I) pour des durées
d'analyse de 5 et 10 secondes. Nous avons ensuite représenté graphiquement
1'évolution de C.V. (I) et de C.V. (k )en fonction de 1'inverse de 1a
racine carrée de T, puisque théoriquement i1 devait exister une relation
linéaire croissante entre les coefficients de variation, calculés d'aprés
les deux méthodes et (1 / V?H. Nous avons donc recherché la loi de
variation de C.V. (I) et de C.V. (k )selon (1 / {?) a partir des points
expérimentaux. A cet effet, nous avons utilisé des calculs de régressions
polynomiales qui ont permis d'obtenir les résultats de la figure 3.50.

D'aprés les résultats obtenus, 1'éveil et le sommeil paradoxal ainsi
analysés sont bien représentés par des droites de pentes croissantes :

C.V. (k j=al &b 3 CV. (I) =cU+d; U=1/\T

Par contre, la régression polynomiale appliquée aux mesures expérimentales

du tracé de sommeil & ondes lentes conduit & une équation parabolique
d'ordre 2 en U pour exprimer C.V. (k ) et C.V. (I) :

CVo(k) = al wbU+csCV. (1) =d® +eU+f;U=1/VT; 0% =T

En d'autres termes, les coefficients de variation de ce tracé de sommeil
s'expriment en fonction de 1/T et de 1 / VF?‘et non plus seulement en
1/ Vr?t Cela signifie que les hypothéses simplificatrices initiales
(I1.4.7.) ne sont plus justifiées dans le cas du sommeil & ondes lentes
et qu'il est impossible de négliger le terme en 1/T dans la courbe de
variation des C.V. pour ce trace.

Quoi qu'il en soit et pour les trois tracés, nous avons bien retrouvé
et explicité 1'allure du phénoméne décrit par GOLDSTEIN et BECK et encore
vérifié 1'existence d'une corrélation significative en k et C.V.(I),
étant donné 1'allure décroissante des coefficients C.V. (k) ou C.V. (I) selon

1'augmentation de l1a durée d'analyse T.
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Figure 3.50.

Courbes de régressions polynomiales entre les valeurs
de C.V. (k) % calculées par 1'analyse spectrale et de
C.V. (I) % calculées par la méthode intégrative, en
fonction de 1'inverse de la racine carrée du temps
d'analyse T et pour les 3 états de vigilance du rat
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12 importe donc, avant toute comparaison de résultats obitenus
enthe Laboratoines differents utilisant ces méthodes d'analyse de
L'EEG, de 4'assuneii av. prialable que Les dunies d'analyse T sont

bien Les memes.

Tableau X : Relations vérifiées expérimentalement entre la méthode

intégrative et 1'analyse spectrale (voir 11.3.12.2. et I1I1.4.)

Analyse

Moyenne

Coefficient de variation

Méthode intégrative

{2
I™MY— sT = asT+b

a
C.V.(I):gJ=; + b'(pour 1'éveil et
T

le sommeil paradoxal)

Analyse spectrale

(s : écart-type de
1'EEG x(t)moyenné

temporeilement)

RPM = ¢sT +d
Valeur

efficace

ctk

=

le sommeil paradoxal)

P = 1/ = e (267 /()

+ d'(pour 1'éveil et

C.V.(k
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IV. RESULTATS OBTENUS CHEZ L‘'HOMME

Ce chapitre présentera d'abord la réalisation pratique du systéme
d'acquisition de données et de traitements numériques effectués & partir de
quatre dérivations électroencéphalographiques analysées en temps réel,
avec suppression d'artéfacts et correction des dérives lentes. I1 fut
nécessaire pour cela de contrdler toute la chaine de mesures et de faire
réviser ensuite 1'appareillage en conséquence. Cette méthode de controdle
sera tout d'abord présentée avant de décrire le programme d'analyse en
temps réel (ETEVENON et coll., 1976 ).Ensuite des programmes spécifiques
seront décrits qui permettent une quantification des électroencéphalogrammes,
a partir de listes de paramétres spectraux caractéristiques (GOLDBERG,
ETEVENON, 1973) et de diverses représentations graphiques.

Aprés avoir décrit le contenu de ces programmes d'analyses numériques,
nous les appliquerons a 1'étude spectrale statistique chez 1'homme,
Les effets tardifs d'un traitement a action hypnotique administré a sept
sujets volontaires sains ont été ainsi recherchés (ETEVENON et al.,1977).

1. ANALYSE EN TEMPS REEL

1.1. Description du systéme d'enregistrement et de traitement des données

La figure 4.1. présente 1'organigramme du systéme d'enregistrement et
de traitement de 1'EEG en temps réel, réalisé en 1975, dans la Section
d'EEG quantitative du Service Hospitalo-Universitaire de Santé Mentale
et de Théfapeutique du Prof. DENIKER, au Centre Hospitalier Sainte-Anne
a Paris. Un polygraphe 16 canaux ALVAR, permet le contrdle des analyses
effectué a partir de 3 pistes techniques et de deux rejets d'artéfacts,
manuel et automatique reliés a 1'analyseur de Fourier Hewlett-Packard 5451B.
Les 3 pistes techniques sont constituées par 1'indication sous forme de
créneau carré, de la décision prise de rejeter manuellement la séquence
précédente analysée (piste M), par 1'indication d'un rejet automatique
(piste A) obtenu par dépassement d'un seuil d'amplitudes préaffiché, et par
1"inscription de début et de fin d'analyse (piste S). Un générateur de
signaux triangulaires permet d'obtenir une calibration externe réglable.
Une boite de commutation permet, sur cinq dérivations, d'enregistrer ou non,
simultanément sur enregistreur magnétique analogique et de traiter 4
signaux, issus du polygraphe, en temps réel. Les 4 signaux sont €chantillonnés
en paralléle par quatre convertisseurs d'entrées A/D (10 bits). Au préalable,
ces signaux sont filtrés par des filtres passifs anti-repliement (METRIX).

Chaque période d'analyse &chantillonnée est filtrée temporellement par

multiplication par une fenétre de Hanning.
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Figure 4.1,

Organigramme du systéme d'enregistrement et de traitement
de 1'EEG en temps réel
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L'analyseur de Fourier effectue une calibration automatique des signaux
EEG digitalisés, qui sont alors exprimés en microvolts, en fonction de la
calibration effectuée sur le polygraphe et introduite au préalable. Les
composantes continues sont supprimées ensuite par soustraction des valeurs
d'amplitudes, échantillonnées temporellement, d'avec la valeur moyenne
calculée sur la fendtre temporelie d'analyse. Les histogrammes d'amplitudes
instantanées sont alors calculés pour les quatre voies analysées, ainsi que
les spectres de puissance. Ces huit analyses sont stockées sur bande
magnétique digitale ou moyennées temporellement selon les instructions du
programme "SANTE" d'analyse en temps réel qui sera décrit ultérieurement.

L'analyseur de Fourier est relié a un mini-ordinateur 2100S microprogrammé.
Les calculs de transformées de Fourier (FFT) sont microprogrammés et
s'effectuent en moins de 100 ms de temps de calcul par voie, pour 512 points
de bloc de données temporelles. Cette rapidité permet alors 1'analyse en
temps réel sur quatre voies. Les quatre convertisseurs d'entrées analogiques/
digitaux sont des échantillonneurs/bloqueurs qui permettent ensuite des
analyses de spectre croisé et de phase entre deux signaux, qui ne sont pas
toujours possibles avec des convertisseurs multiplexeurs plus couramment
utilisés. En dehors du dérouleur de bande digitale, utilisé comme mémoire
de masse, 1'ordinateur 2100S, initialement pourvu de 16 K mots de 16 bits
de mémoire vive et maintenant de 24 K mots, est couplé a quatre autres
périphériques : lecteur optique de bande perforée et perforateur rapide,
télétype assourdie et table tragante incrémentale.

1.2.1dentification, mise au point et caractéristiques du systéme d'enregistrement

Avant toute utilisation du systéme, il importait de connaitre, tester et
éventuellement améliorer la chaine de mesure en utilisant les ressources de
1'analyseur de Fourier (Hewlett-Packard 5451 B).

Un générateur de bruit pseudo-gaussien (Hewlett-Packard 3722 A) a permis
de tester tout le systéme d'enregistrement. Ce générateur permettait d'obtenir
des signaux analogiques, de valeur efficace déterminée, pour une bande
passante efficace fréquentielle déterminée. Un signal pseudo-aléatoire de
1 volt efficace , défini pour une bande passante de 0 & 150 Hz, fut ainsi
introduit en direct dans la premiére voie d'entrée de 1'analyseur de Fourier.
Ce méme signal, atténué par des résistances pour @tre ramené a 50 microvolts,
fut alors introduit dans une des 16 voies de la tétiére d'entrées du

polygraphe et le signal de sortie, prélevé en différents points de la chaine
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de mesures, fut alors comparé par analyse spectrale au signal d'origine.

Les sorties des différentes voies du polygraphe, des filtres passifs,

des voies de lecture et de relecture de 1'enregistreur magnétique analogique
furent alors déterminées précisément, entrainant par la suite des
modifications nécessaires du polygraphe d'enregistrement. Les sorties de deux
voies du polygraphe furent encore comparées entre elles par 1'analyseur de
Fourier. Un moyennage temporel fut effectué a partir de 200 analyses de
périodes successives de 0,512 s. de signaux connus, échantillonnées

a la fréquence de 500 Hz, avec une résolution spectrale de 2 Hz. Les deux
schémas des principales expériences d'identification de la chaine de mesures

sont représentés sur la figure 4.2.

Les filtres anti-repliement furent aussi testés par la méme méthode.
La figure 4.3. présente la cohérence calculée entre le signal d'entrée
et le signal de sortie du polygraphe aprés filtrage a travers le filtre
passif anti-repliement. Cette cohérence est proche de 1'unité, de 0,5 a
64 Hz, et devient non significative au-deld de 82 Hz. La figure 4.4. indique
le spectre d'amplitude ou module de Ta fonction de transfert du systéme
d'enregistrement. Cette fonction est représentée en décibels de 0 & 125 Hz.
Elle a permis de vérifier les caractéristiques du filtre passif anti-
repliement, & savoir : une fréquence de coupure & 3 dB de 62,5 Hz, avec
une pente d'atténuation de 72 dB par octave. Ce module |H(f)| n'est plus
defini statistiquement au-dela de 82 Hz. I1 en est de méme encore pour
1'argument ou spectre de phases kP (H(f)) , qui est linéaire et
décroissant de 2 & 82 Hz, comme en témoigne la figure 4.5. L'étude dans le
plan complexe (X, JjY) de Ta fonction de transfert H(f) permet d'observer,
sur la figure 4.6., que le déphasage linéaire décroissant,de prés de - 400
degrés, décrit une spirale réguliére, couvrant plus de quatre secteurs.
Ceci permet de conclure que le filtre anti-repliement analysé est donc
au moins du quatriéme ordre. La transformée de Fourier inverse de la
fonction de transfert H(f), fournit la réponse impulsionnelle h(t)
du systéme, représentée par la figure 4.7. Le délai maximum du retard
temporel d'une voie du systéme d'acquisition s'avére alors de 1'ordre
de 13 ms (BENDAT 1958, BENDAT et PIERSOL 1971, DAVENPORT et ROOT 1958,
STERN, de BARBEYRAC et POGGI 1967).

Enfin, nous avons pu établir la courbe expérimentale de réponse du
filtre passif anti-repliement et calculer encore les diverses valeurs du
rapport signal/bruit en fonction de fréquences d'échantillonnage comprises
entre 125 et 250 Hz, vérifiant ainsi la notice technique de ces filtres.
11 s'agit pour chague filtre de trois cellules en cascade, du 4éme ordre chacune.
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Figure 4.3.

Coherence 8'2 calculée entre le bruit & 1'entrée et 1la sortie
d'une voie du polygraphe aprés filtrage et aprds moyennage

temporel de 200 mesures successives.

SCALE FACTORs: SE-1» COORDINATESs RECT.. LINEAR, FREQs FREQ CODEs 4
BLOCK NUMBERS

il y 0
[ et e s

L

Cohérence

N S

—nmen



- 196 -

Figure 4.4,

Module de la fonction de transfert |H(f)| en décibels, calculé
entre le bruit & 1'entrée et la sortie d'une voie du
m polygraphe aprés filtrage par le filtre anti-repliement
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Figure 4.5.

Phase\f (H) de la fonction de transfert entre le bruit & 1'entrée

et la sortie d'une voie du polygraphe aprés filtrage par le
filtre anti-repliement.

SCALE FACTUR: S0 DEGs _COORDINATES:s POLAR, PHASE., FREQs FREQ CODEs 4
BLOCK N

0
IS HARE D e g4

B.,

-2702

!
|
]
-4002 \

-1802




- 198 -
Figure 4.6.

Fonction de transfert H(f) représentée dans le plan complexe,
entre le bruit & T'entrée et la sortie d'une voie du polygraphe
I‘ aprés filtrage par le filtre passif anti-repliement. Axe
imaginaire jY en ordonnées et axe réel X en abscisses.
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Figure 4.7.

Reéponse impulsionnelle h(t) calculée par transformée de Fourier
inverse de la fonction de transfert H(f) de la figure 4.6.
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Ceci représente pour le filtre anti-repliement, une pente de 72 dB
(=3 x4 x 6 dB) d'atténuation par octave, allant de 62,5 Hz, fréquence
de coupure, & 125 Hz, fréquence d'échantillonnage.

Une double série de modifications s'imposa. Tout d'abord, un
changement des constantes de temps des cing voies susceptibles d'étre
analysées, avec utilisation de composants électroniques appariés
(capacités a + 10 %) afin que le déphasage entre voies ne dépasse pas
+ 10 degrés, de 2 a 100 Hz. Ensuite, fut apportée une correction de
dérives thermiques, afin qu'aprés 15 min. de mise sous tension, les
voies d'analyse ne dérivent plus au cours du temps, sur 12 heures
d'utilisation, au-dela de 10 % autour de leurs valeurs moyennes.

Toutes ces mesures ne furent pas seulement une illustration formelle
de 1'utilisation de 1'analyse de Fourier pour identifier la chaine
d'acquisition et en préciser les caractéristiques. Elles nous ont permis
d'améliorer valablement les caractéristiques du polygraphe d'entrée,
de vérifier 1'appariement des diverses voies entre elles et de contrdler
1'atténuation identique des filtres et leur déphasage.

Le systéme ayant été ainsi identifié et amélioré, connaissant
alors les limites d'utilisation de 1'analyse spectrale liées a notre
chaine d'enregistrement, nous avons été en mesure de procéder aux analyses

en temps réel.

1.3. Analyse de 1'EEG en temps réel pour 1'enregistrement d'un sujet

La figure 4.8. présente 1'organigramme du programme d'analyse en temps
réel. Ce programme est conversationnel avec 1'électroencéphalogra-
phiste. Aprés 1'appel du programme, trois lignes d'identification de
1'enregistrement effectué sont introduites au clavier de 1'imprimante
télétype, permettant ultérieurement d'identifier 1'analyse.

La calibration des voies d'enregistrement est alors prise en compte.

Quatre périodes successives T (de 1,28 s. pour échantillonnage a 200 Hz ou
2,56 s. a 100 Hz) dont les spectres de puissance seront moyennés, sont
stockées dans des registres auxiliaires afin de permettre 1'éventuel rejet
d'artéfacts manuel ou automatique, aprés suppression de composantes continues.
Chaque période T échantillonnée est filtrée par multiplication temporelle

par une fenétre de Hanning. Un filtrage digital est alors effectué sur les

spectres, annulant les fréquences de 0 & 1,6 Hz afin de minimiser les

artéfacts possibles de mouvements oculaires.
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Figure 4.8.

Organigramme du programme "SANTE" d'analyse de 1'EEG
en temps rée! avec ses deux options "SO" ou "ML".
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Deux options se présentent alors :

- Spectres de puissance et histogrammes d'amplitude évolutifs :
recherche de la variabilité des tracés. Aprés avoir tapé "SO0", i1 est
possible d'obtenir quatre histogrammes et quatre spectres de puissance
toutes les 5 secondes d'EEG et de les stocker au fur et 3 mesure sur
bande digitale, pour un choix préalable de fréquence d'échantillonnage
de 200 Hz (ou toutes les 10 secondes, pour un échantillonnage a 100 Hz).
Dans ce cas, nous parlerons de spectres de puissance évolutifs, selon la
méthode de BICKFORD et al., (1972, 1974) et d'histogrammes de puissance
évolutifs.

- Spectres de puissance et histogrammes d'amplitudes moyens : recherche
de Ta stationnarité des tracés.

Le second choix "ML" du programme "SANTE" consiste dans Te moyennage
en temps réel des spectres de puissance et des histogrammes d'amplitudes,
qui permet, en fin de séquence d'enregistrement, d'obtenir des spectres
moyens de puissance et des histogrammes d'amplitudes calculés sur toute
la durée de 1'enregistrement, généralement 10 min. pour une séquence
enregistrée "yeux fermés", le sujet &tant enregistré confortablement
installé dans un fauteuil.

Trois exemples de ces analyses ont été donnés dans la premiére
partie des résultats expérimentaux (III.3).

Ces traitements en temps réel, sont suivis d'appels de sub-routines
écrites en language BASIC et qui permettent d'obtenir immédiatement
les divers tracés de spectres et d'histogrammes évolutifs, ou de spectres
et d'histogrammes moyens, ou encore les tracés des décours temporels de
paramétres spectraux caractéristiques, ou bien des listes des spectres ou
histogrammes, ou de paramétres caractéristiques calculés a partir d'eux.

1.4. Paramétres spectraux caractéristiques

Des paramétres spectraux caractéristiques peuvent étre alors calculés
pour chaque spectre de puissance évolutif ou chaque spectre moyen de
puissance. En dehors de la recherche des cing premiers pics d'intensité

spectrale décroissante et de Jeurs fréquences respectives, six autres

coefficients ont été retenus. Ces si¥x coefficients spectraux

caractéristiques sont respectivement : la puissance moyenne (PM) et




sa racine carrée (RPM), valeur efficace de 1'amplitude moyenne,

le coefficient de résonance (k % ), la fréquence moyenne (N) ou mobilité

de HJORTH, la fréquence moyenne de la dérivée du signal (N1) et Te
coefficient de complexité (Cx). Ces trois derniers coefficients étant les
“descripteurs de pente normalisés" de HJORTH (1970, 1973), avec la puissance
moyenn2 ou variance du signal comme premier descripteur.

Les formules normalisées de ces paramétres spectraux caractéristiques
sont définies précisément dans 1'annexe mathématique (VIII.1).

Les autres coefficients spectraux caractéristiques sont les intégrations

du spectre moyen de puissance,exprimées en bandes larges ou en bandes
étroites, en valeurs absolues ou en pourcentages de la surface totale du
spectre. Les Timites des bandes de fréquence sont alors :

Bandes larges (REMOND) Bandes étroites (ITIL)

Delta de 1,6 a 3,5 Hz inclus : D Delta 1 de 1,9 & 3,1 Hz inclus : D1

Théta de 3,9 & 7 Hz inclus : T Delta 2 de 3,5 & 5 Hz inclus : D2

Alpha de 7,4 & 14 Hz inclus : A Théta de 5,4 & 8,2 Hz inclus : Tl

Béta 1 de 14,5 a 28,2 Hz inclus : B Alpha de 8,6 a 12 Hz inclus s Al

Béta 2 de 28,5 & 49,6 Hz inclus :B' Sigma de 12,5 & 16 Hz inclus : S
Béta 1 de 16 a 32 Hz inclus  : Bl

Béta 2 de 32,4 a 49,6 Hz inclus: B2

Quarante coefficients caractéristiques sont ainsi calculés pour chaque
spectre moyen de puissance et pour chacune des quatre dérivations analysées.
Cette matrice (4 x 40) est éditée en liste de résultats numériques. Ces
différents paramétres seront ensuite analysés au cours d'analyses
statistiques ultérieures unidimensionnelles, bidimensionnelles ou
multivariées.

Application a des signaux connus

Le tableau I illustre pour des signaux connus les valeurs des paramétres
principaux ci-dessus définis. Nous voyons ainsi que pour tout signal
périodique, sinusoidal, triangulaire, carré, ou rampe croissante, le
coefficient de résonance (k%) est supérieur a 80%, tandis que pour un bruit
blanc & bande étroite i1 varie entre 10 et 25%. Le coefficient de complexité
(Cx) varie inversement au coefficient de résonance k, étant proche de 0 pour
une sinusoide et supérieur & 20 pour un signal complexe riche en harmoniques

en forme de rampe croissante, ou bien encore pour un bruit blanc a bande étroite.

‘ Le coefficient de complexite est cependant 1imité vers les grandes valeurs (I111.3.9
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Tableau 1

Valeurs particuliéres des paramétres spectraux caractéristiques.

Signal F max Imax RPM k N Nl Cx
Hz (‘_‘VZ/HZ (W Hz Hz

Sinus N 10,17 482 19,7 1,09 9,2 9,2 0,87

10 ‘Hz

/A 10 c/s 10,17 313 16,0 1,07 9,8 13,7 9,5

M 10 c/s 10,17 731 | 26,0 0,9 | 13,4 23,4 19,2

.~ Rampe
10 ¢/s 20,33 | 71,6 | 16,2 0,81 | 15,6 25,7 20,4
Bruit

0-15 Hz 10,2 118 41,0 0,23 |12,1 25,1 22,0
Bruit

0-50 Hz | 19,6 48,3 | 43,4 0,15 |27,2 36,7 24,7
Bruit _

0-150 Hz | 38,7 20,5 | 27,05 0,15 |30,0 38,2 23,5

EEG:grand

Alpha 10,6 460,5 | 43,0 0,60 |11,3 21,1 17,9

EEG:petit

Alpha 10,2 8,2 7,3 0,30 |12,2 28,6 25,9

Fmax et Im2x indiquent les valeurs de la fréquence et de 1'intensité du pic
du spectre moyen de puissance calculé a partir de 120 signaux successifs de
2,5 secondes, avec une fréquence d'échantillonnage de 100 Hz et une
résulution de 0,4 Hz.

Ces paramétres spectraux caractéristiques permettent une quantification
de 1'@lectroencéphalogramme avec réduction de données. Ces coefficients,
Torsqu'ils sont calculés & partir des-spectres de puissance évolutifs, peuvent
étre déterminés par leurs valeurs moyennes et leurs variances associées,

permettant alors 1'utilisation d'autres statistiques appliquées a la comparaison

des différentes dérivations électroencéphalographiques ainsi quantifiées.
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2. APPLICATION A 1'ETUDE DE PLUSIEURS ENREGISTREMENTS

Aprés avoir décrit le protocole expérimental qui nous a permis d'étudier
les effets résiduels d'un traitement a action hypnotique administré & des
sujets volontaires sains, nous présenterons comment 1'analyse spectrale
statistique que nous venons da décrire peut s'appliquer aussi bien aux
études individuelles de chaque enregistrement de chaque sujet, qu'aux études
des enregistrements du groupe de sujets. L'étude transversale du groupe de
sept sujets analysés ici sera conduite a partir d'analyses de variances a
plusieurs facteurs avant d'utiliser la comparaison de spectres moyens de
puissance par la méthode du t de Student.

2.1. Protocole expérimental

Sept sujets volontaires sains, adultes, de sexe masculin, appartenant &
1'équipe psychiatrique (Service Hospitalo-Universitaire du Prof. DENIKER),
ont été enregistrés en polygraphie, chacun au cours de quatre matinées
successives. Le premier earegistrement servit uniquement d'habituation aux
conditions du Taboratoire et aussi de"tracé standard" examiné visuellement.
Le deuxiéme enregistrement servit de premier controle par rapport au
troisiéme enregistrement qui fut précédé la veille au soir de 1'absorption
orale d'une gélule contenant une substance placébo. Enfin, le quatriéme
et dernier enregistrement fut précédé la veille au soir de 1'absorption
orale d'une gélule identique @ 1a précédente, contenant 5 mg de nitrazépam,
substance a action hypnotique appartenant a la famille chimique des
benzodiazépines utilisées en neurologie et psychiatrie pour leurs
propriétés anxiolytiques. L'administration de produits fut effectuée en
"simple-aveugle" étant donné qu'il était impératif d'administrer d'abord
le placébo avant la substance d& action hypnotique puisqu'il s'agissait
d'étudier les effets résiduels, 14 heures aprés administration, de cette

derniére.

Un certain nombre de prescriptions et contre-indications avaient éteé
proposées auxsujets. I1 est évident qu'ils ne devaient pas présenter de
dette de sommeil lors des nuits précédant les enregistrements successifs
et qu'ils devaient s'abstenir de tout traitement médicamenteux dans les
3 mois précédant 1'expérimentation. Ils ne devaient pas non plus avoir
subi d'intervention dentaire ou O.R.L.
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Le polygraphe (ALVAR, REEGA XVI) fut réglé pour une atténuation corres-
pondant & une calibration de + 50 uV telle que le signal de sortie soit de
+ 1V et pour une constante de temps d'enregistrement de 1'EEG de 0,3 s.

Chaque enregistrement fut composé de 3 séquences successives.
La premiére séquence fut 2nregistrée dans la situation"yeux fermés",
le sujet étant confortablement assis. 4 dérivations postérieures furent
alors enregistrées : rolando-pariétal droit (1), pariéto-occipital droit
(2), rolando-pariétal gauche (3) et pariéto-occipital gauche (4), pour
une durée totale de 10 minutes. Cette premiére séquence fut suivie par
5 minutes d'enregistrement d'une deuxiéme séquence dans les mémes
conditions, le sujet étant dans la situation "yeux ouverts" sans point
de fixation oculaire particulier et en attention diffuse. Une troisiéme
et derniére séquence fut alors enregistrée dans les mémes conditions,
dans la situation "yeux fermés", pour cette fois quatre dérivations
antérieures : fronto-rolandique droit , rolando-pariétal droit, fronto-
rolandique gauche, rolando-pariétal gauche. Les électrodes bipolaires furent
collées au collodion, selon le systéme international 10/20 de positionnement.
Le programme SANTE d'analyse en temps réel de 4 dérivations

échantillonnées simultanément & la fréquence de 100 Hz fut appliqué a
chaque séquence de chaque enregistrement permettant de stocker sur bande
digitale les résultats de périodes successives de 10 secondes d'analyse
sans artéfacts. Les spectres de puissance évolutifs et les spectres moyens
de puissance furent ainsi calculés avec les paramétres spectraux
caractéristiques précédemment décrits. C'est & partir de ces derniers que
furent effectuées les diverses analyses de variances qui permirent de
comparer entre eux : les deux traitements (nitrazépam vs. placébo), les
deux séquences ("yeux ouverts" vs. "yeux fermés") et les quatre dérivations
postérieures dont Tes modifications seront rapportées ici.

Aprés chaque enregistrement, les résultats des analyses individuelles
de chaque sujet furent obtenus sous forme de graphiques et de listes
numériques. Ce n'est qu'a la fin du dernier enregistrement du dernier
sujet que 1'étude transversale du groupe de sujets débuta.

2.2. Etude longitudinale de chaque sujet

Comme illustration des études longitudinales de chacun des 7 sujets
de notre expérimentation, nous présentons dans les figures 4.9. et 4.10.
les résultats d'un de ces sujets. La figure 4.9. représente les spectres
moyens de puissance des 4 dérivations postérieures enregistrées aprés




- 207 -

nitrazépam (trait continu) et aprés placébo (pointillé) pour la séquence
enregistrée"yeux fermés"., I1 est possible de constater sur ce graphique

ol les spactres sont exprimés en échelle logarithmique de densité

spectrale de puissance, que 1'action du nitrazépam entraine une augmentation
des fréquences rapides entre 16 et 32 Hz (bande de fréquence béta 1 étroite)
avec encore une légére augmentation en fréquence du rythme alpha dont le pic
spectral diminue en largeur.

La figure 4.10. représente pour les 4 dérivations postérieures, les
graphiques des variations de 1'épreuve du t de Student apparié, permettant de
comparer'nitrazépam moins placébo" pour les valeurs des spectres moyens |
correspendant @ celles de la figure 4.9. Nous pouvons observer en particulier
la diminution du rythme alpha surtout dans le quadrant 1 (rolando-pariétal
droit, RPD) qui se caractérise par une variation du t de Student vers Tles
valeurs négatives situées en~dessous de la ligne pointillée inférieure
placée au seuil de confiance p = 0,01. Inversement, les valeurs du t de Student
positives et statistiquement significatives apparaissent pour les rythmes
rapides et plus particuliérement entre 16 et 22 Hz sur la dérivation pariéto-
occipitale droite (2, POD). Nous avons ainsi une validation statistique des
deux constatations observées sur la figure précédente. L'@tude des paramétres
spectraux caractéristiques permet encore de montrer une diminution des
coefficients de variabilité pour Ta fréquence du rythme alpha, ainsi que pour
1'intensité de ce rythme comme de 1'amplitude moyenne des tracés, aprés
nitrazépam. Nous utilisons pour nos comparaisons statistiques inter-traitements
ou inter-séquences, pour une méme dérivation, 1'épreuve du t apparié de Student,
car les deux séries de mesures comparées entre elles sont séparées temporellement
d'une journée au plus, ce qui justifie 1'utilisation d'une statistique
d'appariement des mesures en supposant que 1'hypothése de stationnarité est
vérifiée sur la période choisie de 30 mesures de 10 secondes successives de
spectres évolutifs.

Chaque sujet a ainsi fait 1'objet d'une analyse individuelle de ce type.
Nous avons constamment retrouvé une diminution de 1'intensité du rythme alpha
aprés nitrazépam,plus fréquente sur 1'hémisphére droit que sur 1'hémisphére
gauche. Chez 4 sujets sur 7, nous avons encore retrouvé une augmentation des
fréquences rapides (béta 1). Les diverses analyses de variance qui vont étre
présentées, ainsi que les spectres moyens pour le groupe des 7 sujets et Teurs
variations validées statistiquement par 1'épreuve du t apparié de Student,
vont permettre de préciser les changements que nous ont apporté dans un
premier temps les analyses individuelles.
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Figure 4.9. : ﬂna1yse in@ixidugl]e des spectres moyens de puissance de 4 dérivations postérieures enregistrées
yeux fermeg . Nitrazépam : trait continu, placébo : pointillé. Dérivations : rolando-pariétal droit (1,RPD),
pariéto-occipital droit (2, POD), rolando-pariétal gauche (3, RPG), pariéto-occipital gauche (4, POG).
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Figure 4.10 : Analyse individuelle des variations des spectres moyens de la figure 4.9, par application de 1'épreuve du
t apparié de Student a 1a comparaison”nitrazépam moins placébo’pour chaque dérivation.
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2.3. Etude transversale du groupe de 7 sujets

e e

En supposant que les paramétres spectraux caractéristiques peuvent
eétre considérés comme des variables indépendantes, gaussiennes, de méme
écart-type (condition T1a plus difficilement remplie), nous avons appliqué
aux données numériques du groupe de 7 sujets le modéle d'analyse de
variance a 4 facteurs avec interactions :

r=m+a; +a,+ b12 tag + b13 + b23 +tCiogta,t b14

tDyy + Crpg * Dgg t Cyzq t Co3q + dypg t @

Dans ce modéle, m représente la moyenne générale des 7 sujets; a représente
la contribution d'un ceul facteur 1, 2, 3 ou 4; b représente la
contribution des interactions de deux facteurs ; ¢ la contribution des
interactions de 3 facteurs ; d 1'interaction des 4 facteurs entre eux et

e 1'erreur aléatoire (DUGUE et GIRAULT, 1959 ; GREMY et SALMON, 1969).

Le facteur 1 présenite deux modalités : nitrazépam ou placébo, c'est
le facteur traitements.le facteur 2 présente encore deux modalités :
"yeux ouverts" ou "yeux fermés", c'est le facteur séquences,le facteur 3
présente 4 modalités, c'est le facteur dérivations qui permet de
comparer 4 dérivations postérieures. Enfin, le facteur 4 est a 13 modalités,
il s'agit de 13 paramétres spectraux caractéristiques, principaux
paramétres choisis parmi les 40 de chaque Tiste de résultats numériques.
Ce programme ayant été utilisé sur calculateur de bureau (Hewlett-Packard
9830), nécessite 8 000 mots de 16 bits et ne peut accepter plus de 13
paramétres pour une telle analyse de variance qui a été effectuée pour
des facteurs croisés et pour des facteurs emboités : chaque traitement
comportant deux séquences,chaque séquence comportant quatre dérivations
et chaque dérivation étant quantifiée par 13 paramétres sélectionnés.

Le tableau II ci-joint présente les résultats du tableau d'analyse
de variance & 4 facteurs croisés,selon un plan factoriel, pour des blocs
complets et équilibrés. Afin de simplifier cette présentation nous
indiquerons seulement les degrés de liberté, la valeur du F de Snedecor et
le seuil de signification calculé pour le F obtenu. Nous Timiterons nos
résultats aux contributions d'un facteur et a la seule interaction

significative entre les facteurs 2 et 4.
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Tableau II

Extrait du tableau d'analyse de variance & quatre facteurs.

Source de variation Degrés de Tiberté F  Seuil de signification p
Intergroupes :

l.Entre traitemants 1 0,23 N.S.

2.Entre séquences 1 3,96 0,05

3.Entre dérivations 3 1,96 0,12

4.Entre paramétres 12 49,88* 0,00001

2 et 4 : entre %

séquences et paraméties 12 6437 0,00001
Intragroupes : résiduelle 1248

Totale 1455

La source principale de variation est Te quatriéme facteur représentatif
des paramétres spectraux caractéristiques. L'étendue des valeurs de chacun
des 13 paramétres étudiés varie beaucoup d'un paramétre & 1'autre, ce qui
explique que 1'analyse de variance soit la plus significative pour ce facteur.
Le deuxiéme facteur significatif statistiquement rend compte de la
différence entre séquences enregistrées "yeux fermés" ou "yeux ouverts", c'est
en quelque sorte la réaction d'arrét & 1'ouverture des yeux qui est ainsi
prise en considération par 1'analyse. La troisiéme valeur du F de Snedecor
qui est statistiquement significative dans cette analyse est 1'interaction
entre les facteurs séquences et paramétres. Comme ces facteurs sont eux-mémes
significatifs, i1 est normal que leur interaction le soit aussi.

A la suite de cette analyse globale, i1 est apparu plus intéressant
d'effectuer des analyses de variance a trois facteurs croisés, pour chacun

des paramétres spectraux caractéristiques principaux.
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l.e premier facteur a deux modalités : placébo, nitrazépam, c'est le
facteur traitements.Le deuxiéme facteur est toujours le facteur séquences,
présentant deux modalités. De méme, le troisiéme facteur a quatre
modalités, reste le facteur dérivations comme dans 1'analyse précédente.

32 analyses de ce type ont été effectuées pour chacun des 32 paramétres
spectraux caractéristiques suivants : 1a firéquence et 1'intensité (F1,I1)
du pic du spectr@?ﬁ%npuissance,les 6 coefficients statistiques calculés
a partir du . spectre (PM, RPM, k, N, N1, Cx), Tes b5 valeurs absolues et
les 5 valeurs relatives exprimées en pourcentages de la surface du spectre
pour les 5 bandes de fréquences larges (D, T, A, B, B') et enfin les 7
valeurs absolues et les 7 valeurs relatives des 7 bandes de fréquences
étroites (D1, D2, T1, Al, S, B1l, B2), selon les définitions précédenfes
(IV.1.4.).

Nous présentons dans le tableau IIl les résultats statistiquement
significatifs des valeurs du F de Snedecor, selon chacun des 3 facteurs.
Nous remarquerons tout d'abord que la fréquence F1 du pic maximal des
spectres moyens de puissance comparés entre eux discrimine chacun des
trois facteurs. Nous retrouvons ici dans cette étude spectrale
statistique chez 1'homme un premier résultat que nous avons déja observeé
Tors de 1'analyse discriminante des tracés quantifiés des 3 &tats de
vigilance chez le rat (III.3.8.). Nous observons ici pour la moyenne
des 7 sujets de cette expérimentation,que la fréequence dominante F1 est
plus élevée sur 1'hémisphére droit que sur 1'hémisphére gauche et aussi
plus élevée sur les aires postérieures occipitales que sur les aires
rolandiques.

Remarquons encore un accroissement des fréquences rapides (Bl %)observé
aprés nitrazépam, qui s'accompagne d'une diminution du coefficient de
résonance k et qui apparait comme statistiquement significatif pour le
facteur traitements.

Enfin, le facteur séquences qui ressortait déja de 1'analyse précédente
apparait encore ici. Non seulement le pic maximal (F1, I1) et 3 principaux
paramétres statistiques (k, N, Cx), mais encore 7 bandes de fréquences
étroites exprimées en pourcentages,permettent de différencier de facon
significative la séquence enregistrée "yeux fermés" de celle enregistrée

"yveux ouverts".
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Tableau III

Résultats significatifs des analyses de variances a trois facteurs croisés

1. Analyse intergroupes : placébo vs. nitrazépam, facteur traitements.

Paramétre significatif F Seuil de signification p
Fréquence F1 3,71 0,06
Complexité Cx 10,13 0,002
Rythmes rapides Bl % 6,72 0,011
Résonance k 2,70 0,10

2. Analyse intergroupes : séquences "yeux ouverts" vs. "yeux fermés"

F1 16,62 0,0006
11 8,00 0,006
k 5,56 0,02
N 3331 0,07
Cx 5,70 0,02

Bandes de fréquences étroites

D1 11,30 0,001
D2 3,42 0,07

Al 13,10 0,0005
D1 % 24,45 0,00001
D2 % 13,69 0,0004
T1 % 4,63 0,03

Al % 13,10 0,0005
S % 9,64 0,0025
Bl % 4,9 0,03

3. Analyse intergroupes : quatre dérivations postérieures bipolaires

Fréquence F1 2,27 0,0085

e ——— -

Aprés avoir constaté que 4 paramétres permettaient de quantifier
significativement les effets du placébo par rapport au nitrazépam,
nous allons appliquer 1'épreuve du t de Student & la comparaison
"nitrazépam moins placébo" pour chacune des 4 dérivations postérieures
et pour chacune des 2 séquences. Ces résultats sont exprimés dans le
tableau IV, pour le paramétre béta 1 calculé en pourcentages.
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Tableau IV

Comparaison des deux traitements par 1'épreuve du t de Student : Bl %

Séquence Dérivation t apparieé t non apparié
"Yeux fermés" RPD 3,02* 1,15

POU 2,82% 0,83

RPG 2,65% 0,92

POG 0,63 0,38
"Yeux ouverts" RPD 2,53% 0,98

POD 3,41 0,77

RPG 4,37% 1,14

POG 2,87k 1,08

* g statistiquement significatif au seuil de confiance 5 %
Dérivations : rolando-pariétal droit et gauche (RPD, RPG)
pariéto-occipital droit et gauche (POD, POG)

I1 apparait dans le tableau IV que 3 dérivations sur 4 différent
entre elles pour la méme séquence enregistrée'"yeux fermés" a 24 heures
d'intervalle, séparant les effets tardifs du nitrazépam du contrdle

effectué aprés placébo.

La figure 4.11. représente les spectres moyens de puissance des
4 dérivations postérieures,calculés aprés moyennage des spectres moyens
correspondant aux enregistrements de chacun des 7 sujets aprés nitrazépam
(trait continu) et aprés contrdole (pointillés). En méme temps qu'une
diminution de 1'intensité du rythme alpha, 1'on peut observer une augmentation
des fréquences rapides qui est toutefois moins importante dans le quadrant 4
(POG).

La figure 4.12. représente les variations du t apparié de Student entre
les différences spectrales de chaque dérivation postérieure calculées pour
les 7 sujets. Sur cette figure, 1'on constate encore la diminution signifi-
cative de 1'intensité du rythme alpha vers les t négatifs pour les 2
premiéres dérivations des quadrants 1 et 2 (RPD, POD), ce qui signifie
dans cette comparaison "nitrazépam moins placébo" que 1'intensité du rythme
alpha était supérieure pendant 1'enregistrement aprés placébo. Les rythmes
rapides entre 13 et 18 Hz sont encore augmentés significativement (dans le

quadrant 2, POD) et cela jusqu'a prés de 30 Hz pour les dérivations rolandiques
(quadrants 1 et 3, RPD, RPG).
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Figure 4.11 : Spectres moyens de puissance pour les 7 sujets enregistrés. Séquence "yeux fermés".

Aprés nitrazépam :

Dérivations :

trait continu, aprés placébo :
1, RPD ; 2, POD ; 3, RPG ; 4, POG

pointillés
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: Variations du t apparié de Student intertraitement entre les spectres moyens des 7 sujets.

Les Timites en pointillés sont fixées au seuil de confiance 5 % pour la comparaison
"nitrazépam moins placébo". Séquence "yeux fermés".
Dérivations : 1, RPD ; 2, POD ; 3, RPG ; 4, POG.
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moins placébo". Séquence "yeux fermés".
Dérivations : 1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG.
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Enfin, la figure 4.13. représente les variations du t apparié de
Student pour des paramétres spectraux caractéristiques : les 5 bandes
de fréquences larges (D,T,A,B,B'), Tes 7 bandes de fréquences étroites
exprimées en pourcentages et 6 autres paramétres statistiques (P pour PM,
M pour RPM, k, N, N1). Ces variations sont calculées a partir des
paramétres correspondant des 7 sujets. Nous retrouvons une fois encore
la diminution significative aprés nitrazépam par rapport a 1'enregistrement
aprés placébo, de la bande alpha (gquadrants 1 et 2, RPD et POD), ainsi
que du coefficient de résonance (quadrant 2, POD). Nous remarquerons
enfin le peu de réactivité de Ta dérivation pariéto-occipitale gauche
(quadrant 4) qui contraste avec son homologue droite (quadrant 2) oi
la bande béta 1 est significativement augmentée aprés nitrazépam par
rapport & 1'enregistrement sous placébo.

- o —— - -

Les 3 figures suivantes 4.14, 4.15 et 4.16, représentent
respectivement pour 1'enregistrement effectué aprés placébo chez les 7
sujets : les spectres moyens de puissance pour la séquence enreqistrée
"yeux ouverts" (pointillés) et "yeux fermés" (trait comtinu) sur la
figure 4.14. ; les variations du t apparié de Student pour les diffé&rences
spectrales "yeux ouverts moins yeux fermés" (fiqgure 4.15.) et pour les
différences entre paramétres spectraux (figure 4.16.).

L'ouverture des yeux entraine une augmentation des rythmes lents
avec diminution concomitante du rythme alpha et augmentation des
fréquences rapides. Ces changements sont cependant plus marqués sur
1'hémisphére droit qu'a gauche (figure 4.15. et 4.16.).

Les 3 derniéres figures 4.17., 4.18. et 4.19. représentent
graphiquement les mémes analyses interséquence chez les 7 sujets
aprés nitrazépam. Les seuls changements observables par rapport aux
enregistrements aprés placébo vont dans le sens d'une diminution des
différences entre la séquence "yeux fermés" et la séquence "yeux ouverts".
L'on retrouve toujours la méme augmentation des fréquences lentes et
rapides aux dépens du rythme alpha, mais ces changements ne sont presque
plus significatifs sur 1'hémisphére gauche et en particulier en pariéto-
occipital gauche (quadrant 4 des figures 4.18. et 4.19.). Cela correspond

a une diminution de Ta réactivité a 1'ouverture des yeux qui s'observe

donc 14 heures aprés nitrazépam chez le groupe des 7 sujets.
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Dérivations : 1,RPD ; 2,P0D ; 3,RPG ; 4,P0G.

porerpeend

1] ¥ T i L] LIS L] 1
] 28 28 __ 30 1g sy
= 4

1 * L I I ] L L 1]
2 e 2p 58 "0 59

Spectres moyens de puissance pour les 7 sujets enregistrés aprés placébo.

Séquence "yeux fermés" : trait continu, séquence "yeux ouverts" : pointillés.
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Figure 4.15. : Variations du t apparié de Student interséquence entre les spectres moyens des 7 sujets aprés placébo.
Les limites en pointillés sont fixées au seuil de confiance 5 % pour la comparaison
"yeux ouverts" moins "yeux fermés".
Dérivations : 1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG.
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Variations du t apparié de Student interséquence entre les paramétres spectraux des 7 sujets
aprés placébo. Les limites en pointillés sont fixées au seuil de confiance 5 % pour la
comparaison "yeux ouverts" moins "yeux fermés".

Dérivations : 1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG.
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Spectres moyens de puissance pour les 7 sujets enregistrés aprés nitrazépam.

Séquence "yeux fermés" :

Dérivations :

1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG.

trait continu, séquence "yeux ouverts" :

pointillés.,
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Figure 4.18. : Variations du t apparié de Student interséquence entre les spectres moyens des 7 sujets .
aprés nitrazépam. Les limites en pointillés sont fixées au seuil de confiance 5 % pour
la comparaison "yeux ouverts" moins "yeux fermés".

Dérivations : 1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG.




L L L L

P THEBEBDDTIRIS BIEZP M K N NI X D THEBB'DIRZTIRAIS BIB2P B K N NI CX

Figure 4.19. : Variations du t apparié de Student interséquence entre les paramétres spectraux des 7 sujets
aprés nitrazépam. Les limites en pointillés sont fixées au seuil de confiance 5 % pour la
comparaison "yeux ouverts" moins "yeux fermés".

Dérivations : 1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG.
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3. DISCUSSION

Tout d'abord, 1'analyse en temps réel que nous avons présentée
posséde des intéréts et des inconvénients par rapport aux systémes d'analyse
en temps réel qu'ont réalisés et publiés diverses équipes de chercheurs
de par le monde. C'est ainsi que 1'on peut considérer comme insuffisant les
4 dérivations que nous traitons en temps réel en comparaison avec les 7
dérivations traitées par LAVIRON (1971). Ce dernier cependant quantifie ses 7
signaux avec une fréquence d'échantillonnage de 50 Hz et sur une période
d'analyse de 0,625 s.,sans employer de rejet d'artéfacts. I1 traite donc plus
de dérivations aux dépens de 1a résolution spectrale (1,6 Hz) et de 1a
fréquence maximale borne supérieure du spectre de puissance (25 Hz). De plus,
1'utilisation pour la conversion analogique/numérique d'un multiplexeur a
8 ou 16 canaux,au lieu de 4 convertisseurs échantillonneurs-bloqueurs comme
dans notre cas,rend techniquement difficile un calcul précis des "spectres de
phases" ou déphasages entre deux signaux. Plus récemment, MATOUSEK et
al. (1973a, 1973b, 1975) ont décrit un systéme d'analyse en temps différé
avec rejet visuel d'artéfacts temporisés dont nous nous sommes d'ailleurs
inspiré pour réaliser notre systéme. Ce rejet manuel, pour des questions de
taille mémoire d'ordinateur n'a pu étre intégré dans leur systéme empéchant
ainsi une analyse en temps réel.Quant a GEVINS et al. (1976) et Mc GILLIVRAY
et al. (1975), ils analysent 16 dérivations simultanément en effectuant un
prétraitement des données échantillonnées. Il1s disposent toutefois de
systémes d'acquisition et traitement de données trés importants (32 k mots
de mémoire centrale au minimum avec dérouleur de bande numérique et disque
comme mémoires de masse en interaction optimale avec 1'unité centrale).

Compte-tenu d'une taille mémoire donnée pour un systéme de traitement,nous
constatons que le produit : "nombre de dérivations x durée d'analyse" est
constant. En d'autres termes, choisir de traiter beaucoup de dérivations a
la fois impose généralement de se pénaliser en employant une durée
d'analyse courte. Nous avons donc choisi un compromis en ne traitant que
4 dérivations simultanément pour une période d'analyse de 2,5 s. au moins
et une résolution spectrale de 0,4 Hz avec une définition des spectres de
puissance jusqu'a 50 Hz. En fait, les différences qui existent entre les
divers systémes de traitement de 1'EEG en temps réel sont 1iées bien sir
aux contraintes et aux avantages des équipements utilisés, mais plus
encore dépendent des problémes a traiter qui apparaissent comme spécifiques
d'un laboratoire donné et différent d'un laboratoire a un autre.
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L'analyse spectrale statistique telle que 1'ont décrite JOHNSON et al.
(1969) est issue en fait des premiers travaux de D.0. WALTER (1963, 1968),
WALTER et ADEY (1965). L'application de diverses statistiques aux
mesures spectrales est bien documentée dans les revues de DUMERMUTH et al.
(1970), FINK (1969, 1975), D.0. WALTER (1972).L'ouvrage collectif publié
par DOLCE et KUNKEL (1975) contient encore un certain nombre d'articles
traitant de ce probléme. C'ast ainsi que ROSADINI propose encore
1'utilisation du F de Snedecor pour comparer deux spectres entre eux,
GIANNITRAPANI utilise un coefficient de corrélation r2 de Pearson, DOLCE
et DECKER utilisent 1'analyse multivariée. Par ailleurs, LOPES DA SILVA et .
al.(1973b) ont comparé statistiquement des cohérences entre elles. '
Alors qu'ITIL (1968, 1971, 1973, 1975) utilise 1'épreuve du t de Student
pour comparer des traitements ou des séquences entre eux a partir des
paramétres spectraux caractéristiques, il semble que 1a méthode Ta plus
utilisée actuellement soit encore 1'analyse de variance (GOLDSTEIN et
BECK 1965 3 FINK 1975 ; MATEJCEK et DEVOS 1976). Pour ce travail, nous
avons voulu appliquer un maximum de statistiques différentes afin d'en
dégager une stratégie adaptée aux problémes & résoudre.

Enfin, nous devons maintenant discuter les résultats de 1'application
chez T'homme de 1'analyse spectrale statistique @ Ta quantification des
2ffets résiduels de la substance hypnotique administrée en comparaison
avec un placébo. Remarquons tout d'abord que 1'analyse de variance comme
1'épreuve du t apparié de Student ont permis chez certains sujets ainsi
que pour le groupe des 7 sujets,de différencier statistiquement les
rythmes de grande amplitude entre 13 et 18 Hz (appartenant surtout a 12
bande de fréquence béta 1). Ces rythmes rapides ont &té observés
particuliérement par JOHNSON et al. (1976),sur les spectres de puissance
évolutifs tracés aprés que les sujets enregistrés aient recu par voie
orale unz substance anxiolyticue de la classe des benzodiazépines a
laquelle appartieni le nitrazépam que nous avons administré aux 7 sujets.
Ces rythmes qui sont cependant différents des fuseaux du stade 2
de sommeil apparaissent comme cairactéiristiques des benzodiazépines.

I1 était donc normal que nos analyses statistiques différencient ces

rythmes. L'application de 1'épreuve du t apparié de Student entre spectres
pour comparerdes traitements entre eux et des séquences entre elles peut encore
étre utilisée pour comparer entre elles les dérivations deux & deux d'une

méme séquence et d'un méme traitement. I1 convient alors d'appliquer 1la
formule classique du t de Student au lieu de celle du t apparié.

D'autres auteurs utilisent actuellement de préférence des épreuves non
paramétriques telles que celle de KRUSKAL-WALLIS (SAMSON-DOLLFUS et al.1976).
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V. ANALYSE DE MODULATION DE L'EEG

1. MODELES.MATHEMATIQUES DE L'EEG

Nous ne développerons pas ici les hypothéses physiologiques qui
explicitent 1'électrogénése cérébrale et en particulier 1'électroencephalo-
gramme. Aprés la revue de BRUMI.IK et al. (1967), ce sujet a fait 1'objet
d'un volume, &dité en 1974 par CREUTZFELDT et faisant partie du "Handbook
of electroencephalography and clinical neurophysiology" (REMOND, 1972).
Nous noterons cependant que les modéles mathématiques qui tentent de simuler
1'EEG et que nous allons briévement présenter, prennent en compte comme
données physiologiques, les potentizls post-synaptiques excitateurs et
inhibiteurs. Ces derniers ont une durée comprise entre 70 et 150 ms.
(ALBE-FESSARD et BUSER. 1965) et interviendraient particuliérement dans
la genése de 1'EEG. Les rythmes bien définis comme le rythme alpha, les
fuseaux de sommzil, ou les fuseaux observés aprés administration de
barbituriques, seraient 1iés a un circuit réverbérant thalamo-cortical
(ANDERSEN et ECCLES, 1962 ; ANDERSEN et ANDERSSON, 1968). Le rythme
théta hippocampique serait encore 1ié & 1'existence d'un générateur dont
les décharges rytchmiques seraient situées dans les noyaux du septum.
Derniérement, une expérimentation chez le chat a permis @ FREEMAN (1975)
d'étudier la genése du rythme de fréquence rapide observé dans le cortex
olfactif, et de conclure & 1'existence d'un processus de modulation
a partir d'une fréquence porieuse utilisée comme stimulus initial
au niveau du buibe olfactif.

Le premier modéle mathématique de 1'é@lectroencéphalogramme a été proposé
en 1943 par BERTRAND et LACAPE. A partir d'ure décomposition -'en série
de Fourier, elle-méme représentative de 1'analyse d'un segment d'électro-
encéphalogramme x(t), cette série peut &tre considérée comme le produit
d'une sinusoide et d'un polynome trigonométrique, comme dans la relation bien
connue : x(t) =sint+ sin 2 t = (1 + 2cos@dt).sin@t = m(t).sin@t
Dans cette relation, &y esi la fréquence porteuse, tandis que le polynome
trigonométrique m(t) correspond a 1'enveloppe de x(t). Il s'agit donc
d'un modéle multiplicatif de 1'EEG, qui s'oppose donc aux modéles additifs

préconisés ultérieurement.
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Par la suite, a coté des modéles statistiques proposés par ELUL (1972)
et ADEY (1972), apparaissent des modéles plus &laborés et qui font appel a
la théorie des asservissements , C'est ainsi que LEVY (1970, 1971) ; LEVY et
ETEVENON (1972) ; ETEVENON et LEVY (1973) proposent comme modéle de simulation
d'une population neuronique un autooscillateur qui comporte deux boucies de
contre-réaction. La premiére boucle qui est & action rapide correspond & 1a
simulation des processus d'excitation et présente un gain qui varie
aléatoirement. La deuxiéme boucle correspond & T1a simulation des processus
d'inhibition, elle est & action plus Tente et fonctionne selon une ioi
quadratique. Ce modéle permet de retrouver les principaux types de tracés EEG,
depuis les pointes-ondes, le tracé de sommeil @ ondes lenies, les rythmes
alpha et béta, en faisant varier simplement les paramétres du systéme.

En 1973, ZETTERBERG présente un modéle de génération d'EEG, qui sera
repris en 1974 par LOPES DA SILVA et al. et récemment perfectionné par
ZETTERBERG (1977). L'entrée du modé&le consiste en un bruit bianc filtré par
deux boucles de contre-réaction. Chacune des boucles comportant un circuit
d'excitation qui fait suite @ un circuit d'inhibition. Ce modéle est trés
proche de celui de LEVY. IT utilise plus de données physiologiques comme
entrées du systéme et présente en sorties T1'EEG simulé et son auto-
corrélation temporelle, Ce modéle de filtrage, basé sur 1'hypothése du
"filtre thalamique" qui interviendrait dans 1'&lectrogéndse du rythme alpha,
fournit des résultats qui sont trés proches des tracés physiologiques
enregistrés expérimentalement.

De nouveaux modéles viennent d'@tre proposés. I1 s'agit de modéles
dynamiques qui utilisent des fonctions de transfert a gain variable
(BASAR et al., 1975), mais surtout utilisent des équations intégro-
différentielles non linéaires, dont Tes solutions approchées permettent de
préciser la distribution du potentiel en fonction des données caractérisant
les processus d'excitation ou d'inhibition (NOGAWA et al.. 1977). Ce dernier
modéle nécessite des approximations qui conduisent a des équations de
van der Pool ou de Volterra dont la résolution numérique fait entrer en jeu
1'existence de cycles limites conduisant @ la simulation de rythmes de type
alpha. Toutefois, cette recherche apparait encora théorique et ne conduit
pas actuellement encore aux résultats proposés par ZETTERBERG, LOPES DA SILVA
ou LEVY. C'est un probléme ouvert pour les mathématiciens. GASSER (1977) vient
enfin de pronoser un modéle général pour 1'EEG qui introduit des signaux
déterministes, des signaux aléatoires gaussiens et poissoniens, qui présentent
encore des composantes stationnaires et non-stationnaires,



< 229 =

2. PRINCIPE DE L'ANALYSE DE MODULATION
2.1. Description du modéle

Toute nouvelle analyse doit commencer par la description du modéle
mathématique utilisé, C'est alors que 1'algorithme de calcul est énonce,
puis 1'application numérique et les programmes qui permettent de 1'utiliser.
Enfin, les applications & partir de données physiologiques prises comme
exemples peuvent &tre décrites.

Le modéle de 1'analyse de modulation est bien connu des radio-
électriciens, puisqu'il s'agit d'utiliser un signal auxiliaire ®(t) en ptus
du signal d'origine x(t) qui dans notre cas sera 1'EEG &chantillonné sur
la période T d'analyse. Le signal auxiliaire est choisi orthogonal (en
quadrature) par rapport au signal d'origine. Dans l1a théorie de la détection
radioélectrique, cela est réalisé grace 4 un circuit qui introduit une
rotation de phase de - TC/2 en partant du signal d'origine. Ceci est
extrémement facile a réaliser & partir de la transformée de Fourier X(f) de
x(t) puisqu'il suffit de multiplier X(f) par -j, puis d'effectuer une
transformée de Fourier inverse afin d'obtenir ﬂ?(t). Nous développerons
ce modéle plus explicitement dans 1'annexe mathématique. Notons simplement
ici les relations simples auxquelles nous aboutissons :

m(t) cos & (t)

<
_—
ﬁ.
L
"

m(t) cos( t + ‘F(t)) = estimation de x(t)

<>
ot
o

1]

m(t) sing(t) = m(t) sin(cy,t + P(t)) = estimation de A(t)

Nous utiliserons y(t) etﬁht) pour indiquer qu'il s'agit d'estimations de
x(t) et x(t),obtenues @ 1'aide du modéle.

A partir de la définition d'un signal z(t) (signal analytique que nous
définirons précisément dans 1'annexe mathématique),il est possible de
calculer simplement les trois fonctions qui caractérisent y(t) :

m(t) Ta modulation d'amplitude de x(t),tpo la fréquence porteuse et %’(t)
la modulation de phase de x(t). A partir de cette derniére, i1 est possible
par dériyvation 'd'obtenir f(t) la modulation de fréquence de x(t).

Le modéle est ainsi parfaitement déterminé. I1 est possible d'obtenir
les spectres de puissance des modulations d'amplitude, de phase et de
fréquence et d'utiliser des moyennages spectraux a partir de segments jointifs
successifs d'EEG afin de calculer les spectres moyens de puissance des trois

modulations en plus du spectre moyen de puissance du signal x(t).
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Dans la description du modéle que nous venons de présenter briévement, 3
un signal EEG échantillonné correspondent maintenant trois nouveaux
signaux temporels :taut d'abord, une modulation d'amplitude m(t), qui
correspond aux valeurs de 1°enveloppe”du signal x(t), au sens radioélectrique
du terme. Mn obtient ainsi les "amplitudes instantanées" du signal x(t) par m(t)
et & partir du modéle estimé par y(t) (RODDIER, 1971 ). Les deux autres
modulations temporelles, de phase ou de fréquence, permettent de définir de
la méme maniére les "phases instantanées" ou les "fréquences instantanées"
du signal x(t),

Ce modéle permet une resynthése y(t) du signal x(t) et le calcul de 1la
différence y(t) - x(t) = e(t) permet de connaitre 1'ajustement du modéle
avec le signal d'origine. I1 est encore possib]e(COmme nous le verrons dans
1'annexe mathématiqug)d'exprimgr le modéle de fagon dynamique afin de
pouvoir effectuer une"prédiction" du signal comme dans Te cas des modéles
de prédiction linéaire. Enfin, il est possible & partir de e(t) de définir
une fonction d'erreur selon 1é critére des moindres carrés :

1 Z : 2 . ; R T
—E- ! (en(t)) = E.} qui permette une validation statistique par
1=

rapport @ un seuil de confiance détermine.

La seule contrainte de ce modéle qui généralise 1'analyse spectrale pour
des signaux non stationnaires, est que 1la fréquence porteuse fo
calculée pour chaque signal échantillonné doit @tre supérieure a la fréquence
maximale de la modulation d'amplitude m(t). Nous remarquerons encore que
1'analyse de modulation ainsi présentée ne perd aucune information du signal,
c'est aussi le cas de la transformée de Fourier. I1 s'agik en fait d'une
utilisation particuliére de Ta "transformée de Hilbert" y(t) de y(t) qui est
classiquement employée en détection radioélectrique et repose sur la propriété
de translation en fréquence des transformées de Fourier que nous avons déja
enoncée (LEVINE, 1973 ; MIDDLETON, 1963 ; RODDIER, 1971 ; ROUBINE, 1970),(II.3.4.).

Nous allons maintenant présenter des exemplies d'application de cette
méthode a un tracé électroencéphalographique analysé temporellement et surtout
aux trois tracés d'éveil, de sommeil & ondes lenteset de sommeil paradoxal

chez le rat que nous avons déja précédemment analysés par différentes méthodes.
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2.2. Analyse et synthése du signal

Nous avons choisi comme signal temporel  x(t) un "groupe de fuseaux"
de rythme alpha d'une durée de 0,512 s, semblable & un des premiers
exemples donnés par BERTRAND et LACAPE (1943). La figure 5.1. représente
1'analyse de modulation de x(t) (quadrant A). La modulation d'amplitudes
1'enveloppe m(t) de x(t) est représentée en B“de 1a figure; la modulation
de phase en C et 1a modulation de fréquence en D. La fréquence porteuse
calculée est de 12 Hz, elle constitue 1a ligne de base de la modulation de
fréquence f(t) dont 1'excursion s'exprime en Hz autour de la fréquence
porteuse. Sur ce graphique, on peut constater que la modulation d'amplitude
ast prédominante pour les valeurs centrales x(t) qui sont d'amplitudes
maximales, tandis que la modulation de phase ou de fréquence estprédominante
pour les valeurs extrémes de x(t) qui présentent des amplitudes faibles.

La figure 5.2. présente les spectres de puissance calculés
respectivement pour les quatre signaux temporels de Ta figure 5.1. Le
spectre de puissance Gxx(f) est représenté en A, le spectre de puissance
de 1'enveloppe en B, celui de la modulation de phase en C (exprimé en
Radz.s) et celui de Ta modulation de fréquence (exprimé en Hz) en D.

On remarquera que la propriété de translation des spectres de puissance
est bien vérifiée. En effet, le spectre de 1a modulation d'amplitude
est obtenu en translatant & 1'origine des fréquences le spectre de
puissance Gxx(f)-(BRACEwELL. 1965 ; PANTER, 1965).

I1 convient maintenant de vérifier que 1'estimation de x(t) a partir
de y(t) défini par 1'analyse de modulation permet en retour deresynthétiser
le signal d'origine x(t) avec une erreur e(t) qui puisse étre considérée
comme minimale. La figure 5.3. représente le signal x(t) en trait continu
auquel est superposé y(t). La différence e(t) est inférieure a 10 % et telle
que visuellement, x(t) et y(t) apparaissent confondus. Le signal en
pointillés représente y(t) sans modulation de phase. Dans ce dernier cas,
c'est seulement aux extrémités de x(t) que 1'on observe une différence
entre le signal x(t) et celui obtenu par la seule modulation d'amplitude.
La figure 5.4. représente ce dernier signal, ainsi que 1'enveloppe m(t)
et le cosinus de & ot qui définissent alors y(t) par 1'expression :
y(t) = m(t) cos(& ot). Nous remarquerons que le produit de 1'enveloppe et
du cosinus définit bien le signal qui tient seulement compte de la

modulation d'amplitude. Nous retrouvons ici les travaux de BERTRAND et
LACAPE (1943).




Figure £.1. : Analyse de modulation du signal x(t) représenté en A. Modulation d'amplitude en B, modulation
de phase en C, modulation de fréguasnce en D.
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Figure 5.2. : Spectres de puissance des signaux temporels de la figure 5.1. Gxx(f) en A, spectre
de la modulation d'amplitude en B, spectre de la modulation de phase en C, spectre
de la modulation de fréquence en D.
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: Modulation d'amplitude m(t) du signal x(t) représenté

en trait continu avec y(t) = m(t) cos(wot) représenté

en pointillés. Le signal qui tient compte & la fois de

la modulation d'amplitude et de phase de x(t) (figure 5.1.)
est superposé au signal d'origine x(t).
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Figure 5.4. : L'enveloppe m(t) de x(t) est représentée en méme temps
que m(t) cos(W t) en pointiliés. La sinusoTde cos (&) ot)
est encore représentée telle que ses valeurs maximales
soient portées aux extrémités de 1'axe des ordonnées.
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Figure 5.5. : Représentation graphique des deux sinusoides cos((ﬁot)
en trait continu et cos(wot + k?(t)) représentée en
pointillés. La modulation de phase ?)(t) intervient
essentiellement au premier et au troisiéme tiers de
1'axe des temps.

———

Sur cette figure, nous observons que la modulation de phase' du signal
x(t) intervient au premier et au troisiéme tiers de la période d'analyse
de x(t) (représenté en A sur la figure 5.1.). Les figures 5.3., 5.4. et 5.5.
précisent ainsi la contribution respective de la modulation d'amplitude m(t)
et de la modulation de phase lP (t) dans 1'analyse de modulation y(t) du signal
d'origine x(t),
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3. APPLICATION AUX TRACES DE TROIS ETATS DE VIGILANCE CHEZ LE RAT

Nous allons effectuer maintenant en application, 1'analyse de
modulation des trois tracés d'éveil, de sommeil & ondes lentes, de sommeil
paradoxal, que nous avons précédemment étudiés (III.3.). Pour ces analyses,
1'ECoG occipital x(t) n'a pas été calibré en microvolts. Ces analyses
portent sur 40 périodes successives de 2,56 s. pour chacun des trois tracés
échantillonnés. Nous avons utilisé deux méthodes différentes. Tout d'abord,
un calcul de spectres moyens de puissance aprés filtrage temporel par
fenétre de Hanning des quatre signaux temporels x(t), m(t),\r(t), f(t).

Les résultats sont alors exprimés comme nous allons Te voir, sous forme

de spectres de puissance Gxx(f) de x(t) et des trois modulations
d'amplitude, de phase et de fréquence calculées, pour chacun des trois états
de vigilance analysés. La deuxiéme méthode consistera a calculer en boucle
ouverte (II.3.10.) les fonctions d'autocorrélation Rxxtt) aprés moyennage
temporel de chacun des tracés des trois états de vigilance, et d'appliquer
ensuite a ces fonctions 1'analyse de modulation avant de calculer les

quatre spectres de puissance respectifs.

3.1. Spectres moyens de puissance du signal et des trois modulations

Pour chacun des trois états de vigilance, chaque période de?2,56s.
d'EEG analysé donne 1a valeur d'une fréquence porteuse. I1 est possible
de calculer a partir de 40 séquences success;yes analysées la valeur

) oredans o U
de Ta moyenne de la fréquence porteuse foD son écart-type et son coefficient
de variation. Ces valeurs sont indiquées ci-dessous : Mggin 0
* zrrfo =(29 :.Z,S)Hz 3 C.V. = 8.6 % pour 1le tracé d'éveil
wo:{ 20f, =(26,1 + 2,3)Hz 5 C.V. = 8,8 % pour le sommeil & ondes lentes
zr1f0 =(22,7 + 3,5)Hz ; C.V. = 15,5 % pour le sommeil paradoxal

Nous remarquerons ici que les valeurs fosont plus élevées que les bornes
supérieures des spectres de modulation d'amplitude qui seront représentés
dans les figures 5.6., 5.7. et 5.8. (quadrant 8). Nous vérifions ainsi Ja
condition principale d'utilisation de 1'analyse de modulation.

Les trois figures suivantes 5.6., 5.7., 5.8. représentent les spectres
de puissance Gxx(f) (en A), ainsi que les spectres des modulations
d'amplitude (en B), de phase (en C) et de fréquence (en D) pour chacun
des trois états de vigilance.
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Figure 5.6. : Spectres de puissance pour le tracé d'éveil. Gxxff) en A, spectres de 1a modulation d'amplitude
en B, de la modulation de phase en C,.de la modulation de fréquence en D.
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Figure 5.7. : Spectres de puissance pour le tracé de sommeil & ondes lentes. GXX(f) an A,
spectres de la modulation d'amplitude en B, de 1a modulation de phase an C,
de 1a modulation de fréquence en D.
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Figure 5.8. : Spectres de puissance pour le tracé de sommeil paradoxal. Gxx(f) en A,
spectres de la medulation d'amplitude en B, de 1a modulation de phase en C,
de la modulation de fréquence en D.
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Les spectres de modulation d'amplitude sont apparemment
décroissants pour le tracé d'éveil et de sommeil & ondes lentes
(A, figures 5.6. et 5.7.). I1 n'en est plus de méme pour le tracé de sommeil
paradoxal dont le spectre de modulation d'amplitude présente deux maximums
1'un aux fréquences lentes et 1'autre, plus étalé, entre 5 et 8 Hz.
Ce dernier spectre doit étre mis en regard avec le spectre de la modulation
de fréquence du tracé de sommeil paradoxal (D, figure 5.8.) qui présente
un maximum autour de 5 Hz, tandis que les spectres de modulation de fréquence
des deux autres tracés sont plutdt du type "bruit blanc". Nous concluerons
de ces observations que seul, le tracé de sommeil paradoxal parait étre
modulé en fréquence @t que sa modulation d'amplitude n'est pas simple
et ne répond donc pas au modéle d'analyse. Nous vérifierons ce dernier point
a partir de 1'analyse de modulation effectuée sur les fonctions d'auto-
corrélation par la deuxiéme méthnde que nous allons présenter maintenant.

3.2. Fonctions d'autocorrélation du signal et les trois modulations

Pour chacun des trois tracés de vigilance chez le rat, les fonctions
d'autocorrélation moyennées temporellement ont &té calculées en boucle
ouverte et ont ensuite été soumises a 1'analyse de modulation. Les résultats
sont exprimés dans les figures 5.9., 5.10. et 5.11. Chacun de ces signaux
temporels a été représenté entre - T/2, 0 et 0, + T/2, de telle fagon que
la fenétre d'analyse de 2,56 s. présente 1'origine des temps au centre de
la fenétre. Nous pouvons observer qu'il n'existe pratiquement pas de
modulation de fréquence pour les tracés d'éveil ou de sommeil & ondes lentes
(figures 5.9. et 5.10., D), par contre il n'en est plus de méme pour Te
tracé de sommeil paradoxal (figure 5.11., D). Dans le cas de ce dernier
tracé, 1a modulation de fréquence apparait comme quasi périodique, diminuant
seulement aux extrémités de la fenétre d'analyse ce qui peut s'expliquer par
un effet propre au filtrage temporel de la fenétre de Hanning. Cette analyse
de modulation a partir des fonctions d'autocorrélation présente donc des
résultats plus précis que par la méthode précédente. '

Les trois figures suivantes 5.12., 5.13., 5.14, présentent les spectres
de puissance calculés directement(par transforméesde Fourier et passage en
coordonnées polaires) a partir dessignaux temporels des trois figures

précédentes.




Figure 5.9. : Analyse de modulation temporelle dz la fonction d'autocorrélation du tracé d'éveil représentée en A.
Modulation d'amplitude en B, modulation de phase en C, modulation de fréquence en D.
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Figure 5.10. : Analyse de modulation temporelle de la fonction d'autocorrélation du tracé de sommeil a
ondes lentes représentée en A. Modulation d'amplitude en B, modulation de phase en C,
modulation de fréquence en D.
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Figure 5.11.
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: Spectres de puissance correspondant & la figure 5.9. pour le tracé d'éveil. Gxx(f) en A,
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Figure 5..3. : Spectres de puissance correspondant & 12 figure 5.10. pour le tracé de sommeil @ ondes lentes.

Gxx(f) en A, spectre de lz modulation d'amplitude en B, de 1a modulation de phase en C,

de la modulation de fréquence en D.
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Figure 5.14. : Spectres de puissance correspondant & la figure 5.11. pour le trace de sommeil paradoxal.
Gxx(f) en A, spectre de la modulation d'amplitude en B, de la modulation de phase en Gy

de la modulation de fréquence en D.
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Le tracé de sommeil & ondes lentes ne présente comme on pouvait
s'y attendre aucune modulation particuliére (vigure 5.13.), puisque son spectre
d'ampiitude correspond & une autocorrélation exponentiellement décroissante
(figure 5.10.). IT n'en est plus de méme pour le tracé d'éveil et surtout pour le
tracé de sommeil paradoxal dont les fonctions d'autocorrélation sont des sinusoides
amorties exponentiellement et qui sont calculées dans le modéle de ZETTERBERG
(1973, 1977). Les spectres de puissance des modulations d'amplitude de ces
deux derniers tracés présentent alors un deuxiéme maximum aplati aprés le
premier maximum situé & 1'origine des fréquences. Cela signifierait que Ta
modulation d'amplitude est plus complexe que celle du modéle. Par ailleurs,
la modulation de fréquence du sommeil paradoxal est quasi périodique comme
nous 1'avons vu et présente donc un spectre de puissance (figure 5.14., D)
dont le maximum principal est situé autour du pic du rythme théta hippocampique.

4. DISCUSSION

I1 ressort des résultats précédents que nous disposons avec 1'analyse de
modulation d'une méthode qui permet d'exprimer un signal temporel x(t) en
fonction de ses"ampiitudes instantanées" et de ses"fréquances instantanées".

A partir de ces deux modulations temporelles, i1 est alors possible de

connaitre les spectres de puissance de ces modulations. Par contre, le

spectre de puissance de 1a modulation de phase ne semble pas présenter d'intérét
puisqu'en fait i1 est le produit du spectre de la modulation de fréquence

par 1/2 7 jf (II.3.4.7.) ce qui augmente seulement les fréquences lentes.

Nous remarquerons d'autre part que la modulation de fréquence semble étre

mieux définie a partir de 1'autocorrélation du signal. Cela revient en quelque
sorte a s'affranchir de 1'origine des temps pour des périodes successives d'analyse
de 1'EEG en prenant un estimateur temporel Rxxﬁt) dont Tles propriétés

statistiques suffisent en général a bien définir 1'EEG comme 1'a montré

ZETTERBERG (1973, 1977).

Enfin, nous remarquerons une Tois encore que le tracé de sommeil paradoxal
différe des deux autres tracés étudiés. Il présente en effet une modulation
d'amplitude qui semble elle-méme &tre modulée temporellement et i1 présente
encore une modulation de fréquence autour de la fréquence théta du pic
du spectre de puissance Gxx(f). Compte tenu de ce que nous avons observé
a propos de 1'analyse multivoies par régression spectrale, cette modulation
du sommeil paradoxal peut s'interpréter comme une résonance ou un oscillateur
auto-entretenu qui fonctionne au voisinage d'un cycle limite (FREEMAN, 1975).
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VI, DISCUSSION GENERALE

Nous allons tout d'abord parler des difficultés et des précautions a
prendre avant d'effectuer une quelconque analyse de 1'EEG. La position des
électrodes d'enregiztrement est cruciale lorsqu'il s'agit d'expériences
ol nlusieurs dérivations devront &tre comparées entre elles. Les analyses
de différences de phases dépendent ainsi particuliérement
pour leurs résultats de la précision de placement des électrodes. Ceci est
bien connu en neurophysiologie. C'est pourquoi, nous avons présenté notre
exemple d'analyse multivoies chez le rat dans 1'exposé des méthodes et non
dans le chapitre des résultats. Pour valider cette application, i1 serait
nécessaire en effet d'enregistrer d'autres rats dans les mémes conditions
et en utilisant de préférence des dérivations monopolaires.

Par 2illeurs, toute analyse quantitative de 1'EEG effectuée en clinique
doit @tre réalisée a 1'aide d'un systéme d'acquisition de données, d'un
polygraphe par exemple qui ait été au préalable analysé quant & ses
caractéristiques (atténuations, différences de phases entre deux voies,
dérives thermiques, etc.). Un prétraitement des données est encore a
effectuer tel que 1'utilisation de filtres anti-repliement bien adaptés aux
signaux analysés, une suppression de composantes continues, un2 calibration
de toutes les voies analysées.

I1 faut encore prendre un certain nombre de précautions élémentaires
pour le traitement des données, par 2xemple en analyse spectrale statistique.
I1 est important de choisir correctement la fréguence d'échantillonnage et
la résolution temporelle entre deux é€chantillons successifs. L'erreur de
troncation peut étre évitée par filtrage temporel adéquat. L'erreur
d'enroulement de la fonction d'autocorrélation est évitée par un calcul
en boucle ouverte. Enfin, le moyennage temporel doit €tre suffisant pour
permettre une vaiidation statistique ultérieure qui soit satisfaisante
malgré le risque de moyenner alors des tracés non stetionnaires.

Les comparaisons statistiques entre spectres de puissance ou entre
paramétres caractéristiques obtenus aprés réduction desdonnées peuvent

étre effectuées par analyse de variance (KUNKEL et al., 1976 ;
MATEJCEK et SCHENK, 1975 ; FINK, 1975), par i'application de 1'épreuve
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du t de Student que nous préconisons ici en méme temps que YAAR (1977) ou
par 1'épreuve du F de Snedecor. D'autres chercheurs préférent utiliser des
tests non paramétriques (SAMSON-DOLLFUS et coli., 1976), mais qui sont moins
puissants que les tests ‘paramétriques. Lorsque 1'on a un certain nombre de
tracés analysés & comparer entre eux, i1 faut avoir recours & 1'analyse
multivariée dont les applications en é&lectroencéphalographie quantitative
devraient croitre dans les années a venir.

Parmi les rares comparaisons qui ont été effectuées entre les différentes
méthodes d'analyse de 1'EEG, STORM VAN LEEUWEN a observé en 1964 une
complémentarité des renseignements apportés par i1'analyse de fréquence,
1'analyse de corrélation et 1'analyse topographique. IRWIN et FINK ont conclu
en 1975 a 1'équivalence des résultats apportés par 1‘analyse spectrale et
I'analyse de période, cette derniére augmentant toutefois 1'importance des
fréquences rapides. AHLBOM et ZETTERBERG en 1975 ont comparé quantitativement
1'analyse spectrale paramétrique & partir d'un modéle autorégressif, 1'analyse
spectrale effectuée par transformée de Fourier rapide,]1‘analyse de période
et les descripteurs de pentes normalisés . de HJORTH (1973). Ils concluent a
une similitude de résultats pour les deux analyses spectrales avec cependant
une réduction de variabilité a partir du modéle autorégressif. Cependant,
1'analyse de période augmente les hautes fréquences au détriment des
fréquences lentes qui sont mieux détectées par 1'analyse spectrale ; elle
nécessite par contre une période d'observation plus longue qu'avec les autres
méthodes et une fréquence d'échantillonnage bien plus élevée. L'analyse de
HJORTH présente des résultats parfois ambigus surtout en ce qui concerne le
coefficient de complexité qui est trés facilement entaché d'erreurs
numériques et de contamination 1iée au bruit de fond. Nous avons retrouvé ce
dernier résultat dans notra comparaison des quatre principales méthodes
a partir des tracés des trois états de vigilance chez le rat. Nous avons pu
montrer 1'équivalence des résultats obteinus par 1'analyse spectrale, les
histogrammzs d'amplitudes instantanéss et la méthode intégrative. Nous
constatons toutefois que 1'analyse spectrale statistique telle que nous 1'avons
utilisée apporte par elle-méme la plupart des résultats des autres méthodes
en plus de paramétres particuliérement porteurs d'information comme les pics
des spectres de puissance et leur variabilité. Ces derniers paramétres sont
ceux-1a méme qui sont calculés  par ZETTERBERG (1969, 1973, 1977),

WENNBERG @t ZETTERBERG (1971) et WENNBERG (1975). C'est pourquoi nous
préconisons 1'analyse spectrale statistique de préférence aux autres méthodes
pour un laboratoire qui dispose d'analyseur de Fourier permettant un calcul
de transformée de Fourier rapide.



- 251 -

Nous allons aborder maintenant le probléme de Ta stationnarité des
tracés. I1 convient de distinguer entre le probléme théorique et le probléme
pratique de Ta détection des non-stationnarités. Pour les non stationnarités
telles que des événements transitoires, nous avons vu que des méthodes
de déconvolution ou 1'utilisation de filtres inverses (LOPES DA SILVA et al.,
1973, 1975) pouvaient étre utilisées avec profit. Par contre, pour des non-
stationnarités telles que des changements d'étatsde vigilance, qui
interviennent prbgressivement au cours du temps, Te probléme reste entier
de choisir un critére satisfaisant permettant de discriminer ces changements
graduels des tracés. PRAETORIUS et al. (1977) déterminent par 1'analyse
de segmentation des tracés,basée sur un critére de décision qui est en fin
de compte plus expérimental que théorique, donc criticable, quels sont les
segments de 1'EEG qui peuvent étre considérés comme stationnaires.

BENDAT et PIERSOL (1971) proposent d'utiliser le test non paramétrique du

signe afin de détecter les non=stationnarités de ce type. MATHIEU (1976)

a observé que les durées d'analyse devaient étre différentes s'il s'agissait

de détecter des complexes K (T = 0,5 s.), des rythmes lents d'ondes delta

ou bien une tache de calcul mental effectuée les yeux ouverts (T =2 a 3 s.),
tandis qu'un état de relaxation chez un sujet enregistré les yeux fermés
pouvait présenter de Tongues périodes stationnaires des tracés (T = 20 & 30 s.).

I1 nous apparait pratiquement que cette question de non-stationnariteé
est presque un faux probléme. Si 1'on prend par exemple un tracé enregistré
sur 20 minutes, qui comporte de 1'éveil, de 1'endormissement et du sommeil
a ondes lentes. Nous avons observé chez 1'animal que 1'histogramme
des valeurs intégrées,calculé sur toute la période d'enregistrement,présente
plusieurs maximums et peut-€tre décomposé statistiquement en une somme
d'histogrammes élémentaires. Chacun de ces histogrammas élémentaires
est gaussien et caractérise un état homogéne de vigilance présent dans
1'enregistrement. Similairement, ZETTERBERG (1959) a observé que le spectre
de puissance d'un enregistrement semblable pouvait &tre décomposé en une
somme de spectres &lémentaires dont chacun correspondait & un état de
vigilance homogéne présent dans 1'enregistrement. Nous concluons donc qu'une

analyse spectrale détaillée de cette maniére, comme une analyse par méthode
intégrative, permettent d'étudier quantitativement des tracés non-stationnaires
de cet ordre. Toutefois, des méthodes particuliéres ont été développées qui

ne tiennent pas compte de 1'hypothése théorique de stationnarité. C'est ainsi
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que KAWABATA (1973) a préconisé 1'obtention de spectres instantanés et que
PRIESTLEY et SUBBA RAO (1969) ont utilisé une méthode d'analyse de

variance afin de détecter divers types de non stationnarités. Notons enfin

que la méthode qui utilise le filtrage de Kalman (MATHIEU, 1976; VACHON,1976)et
1'analyse de modulation présentée ici, ne présupposent pas 1'hypothése de
stationnarité des tracés.

Enfin, nous avons proposé ici une analyse de modulation basée sur la
théorie de la détection radioélectrique et qui correspond & la sortie d'un
systéme non linéaire, faisant intervenir une frégquence porteuse modulée
en amplitude et en phase (ou en fréquence). Cette méthode revient a simuler
un processus aléatoire gaussien a bande étroite pris comme modéle d'EEG.

Ce modéle de modulation est parfaitement licite 2t tout aussi valable que
le modéle linéaire habituellement utilisé et qui consiste a faire passer

un bruit blanc & travers un filtre & bande étroite (ZETTERBERG, 1973 ;
LOPES DA SILVA et al., 1974). Des analyses plus poussées telles que des
calculs de bispectres ou de bicohérences (DUMERMUTH et al., 1971 ;

GASSER, 1972 ; REITS, 1975) ont montré 1'existence d'harmoniques sur les
spectres de puissance qui ne peuvent s'interpréter que par 1'intervention
de systémes non linéaires pour Ta génération de telles fréquences.

D'autre part, FREEMAN (1975) a réalisé une expérimentation physiologique
qui lui a permis de conclure & 1'existence d'un systéme non linéaire
entrainant une activité rythmique au niveau du cortex olfactif chez le chat.
En fait, les systémes complexes biologiques ne peuvent étre considérés
comme linéaires qu'en toute premiére approximation (GASSER, 1977). Ce n'est
sans doute pas le cas de rythmes quasi-périodiques tels que Te rythme théta
hippocampique, le rythme mu et le rythme alpha chez 1'homme. Nous avons
montré pour le cas du rythme théta hippocampique,enregistré pendant le
sommeil paradoxal chez le rat,que ce celui-ci était doublement modulé en
amplitude et en fréquence. Nous pensons donc que 1'analyse de modulation
est susceptible d*applications ultérieures propres & étudier particuliérement
ces rythmes caractéristiques qui peuvent &tre considérés comme issus de
systémes résonants ou bien encore 1iés & 1'existence de cycles limites dans
des systémes auto-entietenus pouvant présenter plusieurs états stables

(FREEMAN, 1975).
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Les perspectives de 1'électroencéphalographie quantitative sont variées.
ETlles vont des automatisations de Tectures de tracés dans le cas par exemple
de recherche d'hypnogrammes par programmes, aux mesures de changements
biologiques (SHAGASS, 1975). L'étude des champs de potentiels & la surface
du scalp est encore un probléme ouvert en piein essor, tant pour les
mathématiciens et physiciens que pour les électroencéphalographistes
(PETSCHE, 1972 ; REMOND et al., 1969, JOSEPH et al., 1969 ; JOSEPH et coll.,
1974). Nous n'avons pas abordé ici ce probléme qui n'entrait pas dans le
cadre de cette thése. Parmi les méthodes récentes les plus prometteuses,
rappeions encora la méthode du couplage cortical de CALLAWAY (1975) qui
définit un contenu informationnel pour des signaux EEG; de méme GERSCH et
THARP (1976) ont proposé une mesure d'information & partir des spectres de
puissance. Pour terminer cette discussion, nous voudrions insister sur la
nécessité de corrélation entre 1'EEG et d'autre variables biologiques telles
que des modifications de circulation cérébrale (INGVAR, 1976 ; INGVAR et al.,
1976) ou des taux de métabolites actifs enregistrés aprés administration
d'un traitement psychotrope (DUMERMUTH et ai., 1976 ; FINK et IRWIN, 1975).
De telles corrélations effectuées en utilisant des méthodes d'analyse
quantitative, puis des méthodes d'analyses statistiques multivariées,
devraient permettre dans un proche avenir de rattacher 1'@lectro-
encéphalographie quantitative aux autres disciplines telles que la neuro-
biochimie et 1a pharmacocinétique. Fn ce sens les derniers travaux de
HARNER qui viennent d'@tre présentés a4 Amsterdam (9éme Congrés d'Electro-
encéphalographie et de Neurophysiologie clinique, 1977) font état d'une
analyse séquentielle de 1'EEG effectuée en temps réel qui permet d'obtenir
une représentation graphique extrapolée & toute la surface du scalp a
partir de traitements d'images sur ordinateur et qui correspond aux résultats
obtenus par ailleurs grace & la méthode de tomographie axiale sur ordinateur.

Finalement, au terme de cette étude méthodologique de 1'électroencéphalo-
graphie quantitative, nous sommes conscients d'avoir présenté seulement
quelques exemples d'applications. I1 est toujours possiblie de nous dire
que nos résultats sont étroitement 1iés aux tracés que nous avons analysés.
Toutefois, la bonne concordance de nos résultats avec ceux de la littérature
(plus de 250 références de travaux d'électroencéphalographie quantitativesont
présentées dans notre bibliographie sélectionnée de 300 références), nous
incline a penser que ces résultats ont une portée plus générale que les

exemples dont ils proviennent.
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VII. RESUME

Cette étude méthodologique de 1'@lectroencéphalographie quantitative
fait d'abord 1'historique des méthodes d'analyse de 1'EEG et de leurs
applications. Cette thése est centrée principalement autour de la
comparaison des principales méthodes d'analyse.

Dans 1' exposé des mézthodes, je présente tout d'abord 1'analyse des
histogrammes d'amplitudes instantanées de 1'EEG, qui dépend de la fréquence
d'échantillonnage. L'analyse spectrale exige un certain nombre de
précautions pour @tre correctement utilisée. C'est ainsi qu'il convient
de moyenner suffisamment les mesures effectuées si 1'on veut procéder i une
validation statistique d'un spectre de puissance G(f). Je propose snsuite
1'exemple d'une analyse"multivoies"appliquée a quatre dérivations
enregistrées simultanément et cui utilise la méthode de"ragression spectraleu
Cette analyse permet de préciser les relations de causalité de fréquences
particuliéres, en déterminant leur origine parmi les dérivations &t s'il
s'agit d'une source ou d'un bruit. J'énonce ensuite les relations mathé-
matiques qui relient particuliérement la méthode intégrative de DROHOCKI
et T'analyse spectrale. l.a moyenne I de n mesures successives d'EEG
redressé et intégré, est proportionnelle a la valeur efficace du signal
analysé, ou bien encore a son écart-typa. Le coefficient de variation des
mesures intégrées CV(I) est proportionnel a un coefficient de variation
spectral CV(k )qui est égal en premiére approximation a kj'(?f ol T est
la période d'analyse et k est un'coefficient de résonance spectral "que
j'ai défini (k2 = ZIGZ/( Z:G)Z) en référence aux travaux de BLACKMAN
et TUKEY. L'exposé des méthodes s'achéve par 1'analyse de période et
ses relations avec 1'analyse spectrale, puis par un bref apercu des
nouvelles méthodes d'analyse, heuristiques, imitant la démarche de
1'électroencéphalographiste ou utilisant des méthodes de prédiction
linéaire.

Mes résultats sont divisés en trois chapitres. Dans le premier
chapitre, je présente des applications de L'éLectroencéphalographie
quantitative chez fLe nat. Je donne ainsi trois exemples d'utilisation du
rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG ; pour Ta quantification des
phases d'éveil et d= sommeil, par rapport @ un dépassement de seuil pré-
determiné et pour 1'étude de 1'hypovariabilité des tracés observée aprés

administration de substance neuroleptique. Puis, j'étudie la décomposition
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statistique des distributions composites polymodales des valeurs intégrées
d'ECoG, calculées pour des périodes successives d'une heure. Cette analyse
permet de décomposer simplement en une somme de distributions gaussiennes
élementaires les distributions polymodales. Chaque distribution élémentaire
correspond alors & un état de vigilance homogéne. Enfin, ce chapitre est
surtout consacré a 1'eétude comparée de trois tracés d'ECoG occipital pour

des phases homogénes d'éveil, de sommeil & ondes lentes et de sommeil
paradoxal. Les quatre principales méthodes d'analyse de 1'EEG ont été ainsi
comparées & partir de ces trois tracés. J'ai tout d'abord vérifié les

relations mathématiques établies au préalable entre la méthode intégrative et
1'analyse spectrale. Par analyse de corréiation et de régression multilinéaire,
jtai pu réduire 1'information pertinente & 5 paramétres indépendants entre eux.
Une analyse discriminante pas a pas a alors montré que la fréquence dominante du pic
spectral et 1'amplitude moyenne I suffisaient & bien discriminer entre eux

les trois états de vigilance analysés,

Le deuxiéme chapitre de résultats fait état d' applications de £'électro-
encéphalographie quantitative chez L'homine. J'expose le programme d'analyse
spectrale statistique qui fonctionne en temps réel, a partir de quatre
dérivations enregistrées simultanément et qui utilise un double rejet
d'artéfacts ainsi qu'un prétraitement des EEG échantillonnés. Aprés des
études longitudinales de divers enregistrements quantifiés, j'ai effectué une
analyse de variance a quatre facteurs pour 1'étude transversale d'un ensemble
de tracés de 7 sujets : 2 traitements (placzbo la veille au soir et nitrazépam 5mg,p.o.
le lendemain ), 2 séquences (yeux ouverts ou fermés), 4 dérivations postérieures,
et les paramétres spectraux caractéristiques. Seuls, les séquences et Tes
paramétres apparaissent significativemant divférents. Puis des analyses de

variance & trois facteurs pour chacun des 32 paramétres spectraux caracté-
ristiques calculés révélent quels sont ceux qui discriminent Te mieux entre

les traitements : pic speciral, coefficient de résonance et de complexité,
fréquences rapides, etc. Ces analyses factorielles m'ont permis de valider ‘
1'utilisation de 1'épreuve du t de Student appliquée aux différences spectrales 5
que je préconise afin de comparer entre eux deux spectres moyens de puissance
dans différentes conditions : intertraitements, interséquences, interdérivations,
intra et intersujets.
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Enfin, dans le troisiéme chapitre de résultats, j'ai présenté
L' analyse de modulation de £'EEG qui partant d'un signal x(t), permet
d'évaluer un signal y(t), caractérisant un processus aléatoire gaussien
3 bande &troite a partir d'une analyse de modulation :
y(t) = m(t) cos(@d t + kP (t)), od m(t) est alors la modulation d'amp1i tude
et \P(t) la modulation de phase autour d'une fréquence porteusiwo = Z'Wfo.
Cette analyse de modulation utilise la transformée de Hiibert x(t) obtenue
a partir de la transformée de Fourier X(f) de x(t), par multiplication par -J
et transformation de Fourier inverse. Cela conduit directement au calcul
de "1'enveloppe” m(t) de x(t), au sens radio&lectrique du terme. La

modulation de fréquence est obtenue directement par dérivation de la
modulation de phase. J'ai appliqué cette analyse aux tracés des trois états
de vigilance chez le rat. J'ai trouvé pour le rythme théta hippocampique
caractéristique du tracé de sommeil paradoxal, une modulation d'amplitude
particuliére ainsi qu'une modulation de fréquence qui n'apparait pas pour
les deux autres tracés analysés.

Cette derniére méthode est susceptible d'étre appliquée dans le cas
de tracés non-stationnaires, elle conserve toute i'information du signal.
Les modulations d'amplitude et de fréquence caractérisent respectivement
1'amplitude et 1a fréquence instantanées, on connait la difficulté de
1'obtention directe de cette derniére. J'ai ainsi tenté d'élaborer une
premiére utilisation des techniques de radiocélectricité statistique en
électroencéphalographie quantitative.

Dans cette thése, qui s'appuie sur 15 publications, j'ai voulu
illustrer la théorie de 1'anilyse du signal électrobiologique par des exempies
d'applications variées pris chez 1'homme et 1'animal. J'ai souhaité
montrer en retour que de nouvelles méthodes d'analyse peuvent conduire &
de nouvelles applications.
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VITi. ANNEXE MATHEMATIQUE

1. PARAMETRES SPECTRAUX CARACTERISTIQUES : FORMULES

Des paramétres spectraux caractéristiques peuvent &tre calculés
pour chaque spectre de puissance ou chaque spectire moyen de puissance.
En dehors de la recherche des cing premiers pics d'intensité spectrale
décroissante et de leurs fréquences respectives, six autres coefficients ont
été retenus. Les formules normalisées qui suivent sont celles qui sont
actuellement utilisées dans 1'analyse en temps réel & partir d'un mini-
ordinateur. Par rapport aux formules théoriques de définition, leur
"normalisation" consiste a respecter les équations de dimensions
(MONOD-HERZEN, 1976), de telles fagons que N et N1 soient bien exprimés en
Herz et que K soit bian un coefficient sans dimension (au coefficient de
pondération & f pres).

Tableau I
Formules de définition Formules normalisées
1) Puissance moyenne (ou activité selon HJORTH)
- 0o 128
PM =/ S (f) df pour S (f) le spectre PM = 50) Z G (
-8 .
moyen de puissance exprimé en HVZ, pour 50 EV

de calibration initiale de 1'EEG
de valeur CV volts
2) Racine de la puissance moyenne

(Pm)1/2 RPM = (PM)

Valeur efficace de 1'amplitude

moyenne en @‘J
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3) Coefficient de résonance

kS -
e Z ac)?
(et Ya Af-(Z 6(f)?
k - %' ocn . sans dimensions au coefficient de
LLStg)d%j pondération prés, K est

égal & 1'unité pour une sinusoide ;)’
a 0,4 pour une résonance aigué et & 0,2
pour un bruit blanc,avec Af = 0,4 Hz

comme coefficient de pondération.

4) Frégquence moyenne (ou mobilité selon HJORTH, 1970, 1973)

%

[ Lo
S5yt

Z?:G(f)?f 3 G{ﬁ)
Z on T 6LE)

Ecart-type fréquentiel du spectre | Exprimé en Herz, fc:fréquence f exprimeée
en numéro de canal du bloc analysé.

5) Frequence moyenne de la dérivee

du signal (ou mobilité de la
dérivée selon HJORTH, 1970,1973)

o [Fespag|®
[ Bswae

Racine carrée du rapport du 4éme | Exprimé en Herz

au Z2éme moment du spectre

6 ) Complexité du signal selon HJORTH (1973)

i
CX = Nf —N2

Coefficient nul pour une sinusoide pure ou N = Ny
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2 . MODELISATION DE L'EEG PAR ANALYSE DE MODULATION

2.1. Enveloppe : modulation d'amplitude

La figure 8.1. ci-dessous représente le schéma logique qui permet de
calculer la transformée de Hilbert ?(t) d'un signal x(t) av ]%Hs réelles
du temps » considéré comme causal. Il suffit de multiplier par -JYi? EHE);
transformée de Fourier X(f) de x(t) avant d'effectuer une transformée de
Fourier inverse. Le signal x(t) peut &tre décomposé comme nous 1'avons déja

vu en une somme de deux fonctions naire et impaire qui sont représentées
par les indices p et i.

SIGNAUX SIGNAUX

TEMPORELS FREQUENT!ELS
FFT

X :xp-}— xi wxzxp+jx,

REEL

CAUSAL (I) ]

E.;
_ E ﬁ:—jx
@}
i
f
ﬁ
V
% S —— ® X=X - jxp
TRANSFORMEE & 1

DE HILBERT

DE Xy

L'enveloppe ou modulation d'amplitude m(t) de x(t) est donnée par :

m(t) = ‘V;kt)z +—1ﬁtﬁz . I1 s'agit de 1'enveloppe positive de x(t), de

A A i .
Ix(t)}, de x(t) et de'x(t)l, définie au sens des radioélectriciens
(MIDDLETON, 1963 ; BRACEWELL, 1965 ; PANTER, 1965 ; LEVINE, 1973).
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2.2. Analyse de modulation de phase et de fréquence. Signal analytique

Le signal analytique z(t) est & va1eum complexes ,I1 s'exprime en fonction
de x(t) et de sa transformée de Hilbert x(t) :

2(t) = x(1) # 3X(t) = m(t) ep(i P (1)) tel que P(t) = Wot +P(t)et lz(t)] =n(t)
Le module du signal analytique est  égal a la modulation d'amplitude m(t).
L’argument du signal anaiytique§(t) est égal & la rampe ]meaw'eo..) ta
laquelle s'ajoute la modulation de phase LP Q) 2'Iff étant la ta:equence
porteuse Cet argument s'exprime encore- d1rectement a partir de X(t) et x(t) :

A

x(t
Arg (z(t)) =§r(t) = tg™! (‘%{%)

Par définition, la Efansformée de Fourier Z(f) du signal enalytique est
telle que Z(f) = X(f) + JX(f) Elle est &gale 3 2X(f) pour 20 ; égale a
X(0) pour f = 0 et s'annule pour f& 0. Le spectre de puissance G (f) est
alors égal au double du spectre de puissance GXX f) pour les seuTég valeurs
réelles de f.

La transformation de Hilbert telle que i}f) = =jX(f).signe ¥, (ou
la fonction signe est égale & 1 pour f positif et a -1 pour f négatif),
associe x(t) partie réelle de z(t) avec Q(t) partie imaginaire de z(t).
Cela s’exprime encore par x(t) = m(t) cosé(t) dont Ta fonction conjuguée
est ?(t) (t) sh1§§(t Les deux fonctions temporelles en quadrature 1'ine
par rapport & 1'autre,x(t) et x(t) sont reliées entre elles par la trans-
formation 1ntegra]e de Hilbert telle que 3

fxm “ Xe)
Wt ) = de ; x(t) = )

pour t =T, on prend les valeurs principales (au sens de Cauchy) des
intégrales (LEVINE, 1973). Il est encore possible d exprimer'?(t) en fonction
de x(t) au moyen de la convolution avec 1'hyperbole 1/7Ct selon 1° expression :

x(t) = x(t) @(——)

La proprlete de modulation temporelle(II.3.4.5.) s'applique au spectre de
puissance de m(t) qui est égal a celui de Gxx(f) translaté a 1'origine des fréquences.

Les formules ci-dessus permettent de réaliser un programme pour 1'analyse
de modulation.
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Le calcul de ?Tt) ayant été réalisé en suivant le schéma logique de la
figure 8.1., la modulation d'amplitude m(t) est immédiatement calculable
ainsi que 1'argument du signal analytique z(t). A partir du calcul de
la rampe linéaire de pente fg » 1'on cbtient la valeur de la fréquence
porteuse. La modulation de phase s'obtient alors par soustraction deﬁj&(t)

~d'avec la rampe &Bot. La modulation de fréquence s'obtient enfin & partir

de la modulation de phase en appliquant la formule :

Ainsi, le programme, a partir de x(t) permet de calculer ?(t), m(t)
modulation d'amplitude, g?(t) modulation de phase, f(t) modulation de
fréauence et fU fréquence porteuse pour 1'estimation de 1'analyse de
modulation telle que : y(t) = m(t) cos(2 T&f t + (1))

Un tel programme écrit en langage assembleur pour 1'Analyseur de

Al MNealicoand

- e ey AP Y - = A A A ol DAT
Fudrnielr newiguve-raunaluy nivus a orTIER

4L - emmbh T oman e
L W rcic lll LTI RI A) L Rk '..I'LAI LA N TR Y

fin
an

(Hewlett-Packard, Division Santa Clara, USA). C'est ce programme que

nous avons utilicé pour nns applications (V.).

2.32. Problémes dl'achellss @ unitdc et facteurs de calibration

Au cours des calculs des spectres de puissance des modulations
d'amplitude; de phase, de fréquence, nous avons du utiliser des facteurs

. multiplicatifs de calibration afin d'exprimer ces spectres avec des

unités significatives. I1 en a été de méme pour les modulations temporelles

dent la modulation de phase en particulier a nécessité un facteur multi-

plicatif de 2%€/N, pour un bloc d'analyse de N échantillons temporels -

séparés de & t. Le tableau II résume les facteurs de calibration

ainsi que les unités choisies pour les modulations temporelles (v(t)),

leurs transformées de Fourier (V(f)) et leurs spectres de dansité de

puissance (va(f)), (v(t) pouvant étre x(t), m(t),sf(t) ou f(t)).

Nous avons recherché et utilisé ces facteurs de.calibration et ces
unités en utilisant 1'analyse dimensionnelle (MONOD-HERZEN, 1976) afin de
vérifier 1'homogénéité des formules. Cela explique le choix des @chelles

utilisées dans nos applications, ainsi que dans la resynthése du signal &

partir du calcul de 1'estimation y(t).(V.).
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Tableau II

Analyse v(t) V(f) va(f) Caractéristiques
1 2 2T Facteur
x(t)
v v V2/Hz Unité
1 2 2T Facteur
m(t)
v v V2/Hz Unité
/T 2 2T Facteur
f(t)
Hz Hz Hz Unité
2%¢/N 47/ N 8Te2T/N? Facteur
@ (t)
Rad/canal Rad/canal Rad%s. Unité

2.4, Modéie dynamique

La figure 8.2. représente le schéma logique du modéle dynamique de
1'analyse de modulation. A partir du signal x(t), les modulations
temporelles sont calcuiées ainsi que la fréquence porteusé. Cette derniére
peut &tre considérée comme 1'entrée d'un filtre (type résistance-self-
capacité) sur lequel vient s'ajouter la modulation de phase. A la sortie de
ce filtre. la sinusoide cos(e t +i?(t)) est alors multipliée par la
modulation d'amplitude m(t) pour donner y(t). Ce dernier signal est
soustrait de x(t) fournissant ainsi 1'erreur de prédiction e(t) du modéle
qui mesure 1'écart entre le signal réel et la sortie du modéle.

L'erreur e(t) peut 2tre minimisée en utilisant un critére des moindres carrés

et une boucle de contre-réaction qui permet d'ajuster les paramétres du modéle.
Cette étape d'optimaiisation n'a pas été abordée dans ce travail. Nous en

sommes restés & 1'identification des paramétres du modéle.
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Figure 8.2. : Modéle dynamique
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Le probiéme de la prédiction linéaire tel qu'il a été formulé par
MATHIEU (1976) revient & une modélisation du spectre du signal a partir d'un
modéle auto-régressif ou de 1'utilisation d'un ¥iltrage de Kalman. La
prédiction du modéle de modulation pourrait aussi faire appel a un filtrage
de Kalman afin de modéliser les spectres de la modulation d'amplitude et
de la modulation ds phase.

Remarquons enfin que le modéle présenté correspond & ia simulation d'un
processus gaussien a bande étroite (LEVINE, 1973). De tels processus ont
été considérés par ZETTERBERG et LOPES DA SILVA dans Teurs modélesde 1'EEG.
Nous remarquerons cependant que le modéle de modulation proposé est le plus
simple de tous les modéles de modulation (MIDDLETON, 1963), et qu'il sera
sans doute nécessaire par la suite d'envisager un modéle comportant plusieurs
fréquences porteuses et de tenir compte de leurs interférences. Cela revient
a utiliser toutes les ressources de l1a radioélectricité statistique afin
de rechercher 1'application de ces techniques particuliéres d'analyse du

signal en électroencéphalographie quantitative.
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