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INTRODUCTION 

Dès 1924, Hans BERGER a découvert et mesuré l'activité électrique a la 
surface du crâne humain, Il constata a"lors] 'existence de deux rythmes qu'il 

dénomma alpha et bêta (BERGER~ 1929)0 C'est sur les conseils de BERGER que 

DIETSCH (1932) effectua alors la première analyse de Fourier~ décomposant 
de courtes périodes d'électroencéphalogramme en sinusoldes simples. 
L'électroencéphalographü;: et ses méthodes d'ana"lyse quantitative allaient 

depuis se développer de plus en plus, C'est ce dont témoigne la publication 

en 16 volumes du I!Handbook of electroencephalography and clinical 

neurophysiologyil (REMOND~ 1972)~ qui s!est échelonnée sur 6 ans et dont 
4 volumes traitent du thème de cette thèse consacrée à l'étude méthodologique 
de l'électroencêphalographie quantitative, 

Le développement de l'é"!ectroencéphalographie s lest effectué à parti r 

de l'examen visuel des tracés polygraphiques obtenus après recueil et 

amplification des différences de potentiel spontanées recueillies sur la 

surface du scalp chez l 'homme, Cela a donné lieu à 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 l !ouvrage collectif édité par REMOND (1972). 

Après le livre de BERTRAND et LACAPE~ paru en 1943, il a fallu attendre 

1973 pour qu'apparaissent deux premiers recueils d'articles traitant des 

méthodes et des résultats d'analyse quantitative de l'EEG (KELLAWAY et 

PETERSEN, 1973 ; SCHENK, 1973). Depuis ID quatre 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 thèses consacrées a l'analyse mathématique de l'électro­

encéphalogramme et à ses applications sont également apparues en Europe dès 

1967 (FLUHLER,1967 ; DUSSAUCHOY. 1969 ; LAVIRON~ 1971 ; GASSER, 1972 ; 
BAILLON, 1975 ; REITS p 1975 ; MATHIEU~ 1976 ; VACHON 5 1976). 

Clest après avoir présenté un bref historique de l'électroencépha1ographie 

quantitative que je poserai le problème de cette thèse. Il est apparu 

utile de présenter d1abord les méthodes mathématiques avant leurs applications 

a l'électroencéphalographie quantitative. Le IXême Congrès 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 d1électroencephalographie quantitative. 
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Ces méthodes sont encore utilisées en neurophysiologie, neurologie, 
psychophysiologie, psychiatrie, psychopharmacologie, pédiâtrie, anesthésie 
et réanimation. Elles bénéficient constamment des progrès de la théorie 
de l!information et du traitement du signal, des méthodes mathématiques 
de la physique et des méthodes statistiques. Elles bénéficient 
parallèlement des progrès technologiques de l'informatique qui permettent 
d'effectuer rapidement des analyses mathématiques qu'il était imposs"ible 
de réaliser pratiquement il y a 30 ans. 



Il	 HISTORIQUE DE L'ELECTROENCEPHALOGRAPHIE QUANTITATIVE ET 
POSITION DU PBOBLEME 

Nous aborderons successivement l'analyse d'amplitudes instantanêes 
(CHWEITZER et al .• 1936). 1Sanalyse de fréquence et l'analyse spectrale 
(DIETSCH, 1932)~la méthode hltégrative (DROHOCI(I~ 1937) et l'analyse 
de	 période (SALTZBERG et BURCH. 1957). Après avoir retracé brièvement 
le développement dl:~ ces méthodes d 5 a.nalyse de l'EEG, dont les trois 
premières sont contemporaines des travaux de BERGER (1929~ 1938)~ nous 
présenterons ensui te les méthodes plus récentes qui sont apparues après 
1970, 

1.	 ANALYSE DES DISTRIBUTIONS D'AMPLITUDES INSTANTANEES 

Llhistogramme men l obtenu en classant les amplitudes dlun tracé 
EEG en fonction de leurs effectifs statistiques, représente une estimation 
de la distribution lSEEG pour la période d1analyse considérée. Cette 
méthode a été ut;l; en France dès 1936 (CHWEITZER et al" 1936, 1937) 
afi n de quantifü~r manue llement les effets di une intoxi cati on mesca 1i ni que 
chez l' homme, En 1937 ~ UBERSON pub li aH les premiers hi stogrammes 
d'amplitudes du rythme alpha. 

SAGER et HERMAN (1939) spécifièrent le caractère gaussien des 
histogrammes d1amplitudes instantanées, que confirmèrent ensuite les 
travaux de LION et WINTER (1953). KOZHEVNIKOV (195$) ainsi que CP !nI 

de SAUNDERS (1963). Puisqu'une distribution qui suit une loi 
Gauss-Laplace peut être comparée à une autre distribution de même nature 
par des estimateurs paramétriques simples (t de Student, F de Snedecor, 
analyse de variance ou de régression)p il était intéressant d'observer 
que les histogrammes dlamplitudes de l IEEG étaient gaussiens. De plus, une 
loi de Gauss nlest pas modifiée fondamentalement par un système linéaire~ 

mais le devient par un système non~linéaire et par ailleurs, le théorème 
limite central indique qu'après un grand nombre d'épreuves, les lois 

statistiques convergent en général vers la loi de Gauss-Laplace. 

Clest alors que CAMPBELL rapporta en 1967 qu1en échantillonnant llEEG 
à 125 Hz pour des périodes de 52,8 5" certains des histogrammes obtenus 
n'étaient plus gaussiens après application de l'épreuve d1ajustement du 
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chi-carré (GREMY et SALMON~ 1969). ELUL (1967a) critiqua ce dernier en 
remarquant que les séquences EEG analysées pouvaient être non-stationnaires. 
Il préconisa cette méthode pour quantifier les associations entre les 
populations neuroniques (1967b, 1968). En 1969, il montra que l'histogramme 
d'amplitudes instantanées d'un électroencéphalogramme, enregistré chez un 
sujet accomplissant un calcul mental, ne répond plus au critère de 
normalité. ADEY et al. (1967) observèrent encore cette non-normalité 
de l'histogramme d'amplitudes dans le cas du stade 2 de sommeil avec fuseaux 
chez l' homme et l'interprétèrent dans le sens d'une augmentation de 
connectivitê entre populations neuroniques. Par la suite, cette méthode fut 
encore appliquée aux tracés enregistrés chez le lapin (SASSANT, 1969 ; 
VüITINSKI, 1972 ) et le singe (WEISS, 1973). Elle fut poursuivie chez 
l'homme par GLASS (1969), DUMERMUTH (1970, 1971) puis GROSVELD et al. 
(1975, 1976) qui calculèrent les troisième et quatrième moments des 
histogrammes afin d'obtenir les coefficients de forme précisant l'asymétrie 
et l'aplatissement par rapport à la loi gaussienne théorique. Ils conclurent alors 
que la validation du critêre de normalité des histogrammes dépendait du 
tracé EEG analysé ainsi que des épreuves statistiques choisies pour 
l'ajustement à une loi gaussienne et qui n'ont pas toutes la même puissance 
sta t i s t i que. 

Il fallut attendre 1974 pour que PERSSON montre que cette méthode 
dépendait en fait de la fréquence d'échantillonnage de l'EEG. Pour une 
fréquence d'échantillonnage inférieure à 20 Hz, un même histogramme était 
gaussien et pour une fréquence d'échantillonnage de plus de 125 Hz il ne 
l'était plus. Dans ce dernier cas, l'hypothèse d'indépendance mutuelle 
entre les échantillons successifs n'était plus respectée, quand bien même 
l'hypothèse de stationnarité de l'EEG fût vérifiée. 

2. ANALYSE DE FREQUENCE ET ANALYSE SPECTRALE 

Considérons tout d'abord l'historique de cette méthode. C'est en 1753 
que Bernouill;' décrivit le mouvement d'une corde vibrante par une série de 
termes en sinus et en cosinus, fonctions de l'espace et du temps: 
y(x,t) = a1sinx cosmt + a2sin2x cos2mt + ••. C'est seulement en 1807 que 
Fourier présenta à l'Académie des Sciences de Paris la solution générale des 
cordes vibrantes. Toute fonction périodique du temps g(t) de fréquence f 
et de période T, pouvait être décomposée en une série de termes en sinus 
et cosinus, qui prit par la suite le nom de série de Fourier: 

00 

g(t) = a +r: (an cos~nft + b sin2'TCnft)o n = 1 n 



Les coefficients de cette série aog al~ b1, "'s an~ b , ". étaient n
calculables à pa}~tir d'intégrales de g(t), g(t) cos2TC'nft et g(t) sin 2Wnft. 
calculées sur la période L En 1829~ Dirichlet établit de façon rigoureuse 

l a théorie des séries de FOlH"i el", Toutefoi s ~ ·les fonet; ons non-péri odi ques 
échappai ent à cette analyse 0 Il 1·1 ut attendre la créati on du cal cul 

symbolique de Heaviside ainsi que l~utnisation des transformées de Fourier 

et de Laplace. Clest seulement en 1930 que HIENER donna la théorie de 

l'analyse harmonique généralisée puis en 1933 les applications de la 

transformée de Fourier aux processus aléatoires. Une fonction non-périodique 

f(t), définie sur un intervalle de temps T9 pouvait alors être transformée 

en une fonction fréquentielle X( complexe~ qui pouvait être caractérisée 

par un module ou Uspectre d'amplHudes ll ~ X(f)E et un argument ou " spectre 

de phases ll 'f (f). La seule multiplication complexe de X(f) par sa valeur 

conjuguée permettait alors de calculer le "spectre de puissance" (f) 

et de représenter la pt!isSi;1nCe du signal x(t) en fonction de ses diverses 

fréquences composantes. Lorsque le spectre de puissance était représenté 

selon l'inverse de la fréquence (T = 1/f) au lieu de la fréquence choisie 
pour axe des abscisses D Panen l'appelait alors "périodogramme il • Tandis que 

la transformée de Fourier di recte X(f) permettait de reconstituer 

intégralement le signal d'origine x(t) par transformée de Fourier inverse~ 

il n'en était plus de même du spectre de puissance qui avait perdu 

l'information de phase. Wiener et I<hintddne ont alors démontré que la 
transformée de Fourier du spectre de puissance conduisait à la fan on 

d'autocorrélation Rxx("t) de x(t) et que de cette dernière il était possible 
similairement de retrouver le spectre de puissance. C'est alors que 
Plancherel et Parseval démontrèrent que pour qu'il y ait conservation de 

l'énergie (ou de la puissance), l'intégration de x(t) au carré était égale à 

l'intégration de X(f) au carré. Ceci conduisit à un calcul des spectres de 
puissance par élévation au carré de la fonction temporelle x(t)~ filtrée 
au préalable autour de la fréquence f dont on voulait déterminer la o 
puissance. La sommation des puissances des diverses comrosantes fréquentielles 
obtenues en translatant la fréquence centrale d'un filtre à bande étroite 

permettait d'obtenir par méthode analogique l'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 à partir d'un corrélateur analogique ou numérique. Les calculs étaient 

alors longs et laborieux. Il fallut attendre 1965 pour que CGOlEY et TUKEY 
introduisent un algorithme de transformation de Fourier rapide (FFT, Fast 

FOUrier Transform) qui réduisait par un facteur proche de 50 le 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 progrès1~portants à 

partir des travaux de BLACKMAN et TUKEY (1958). Dernièrement, la micro­
programmation d'algorithmes de transformation de Fourier rapide (FFT,puis 

UFFT qu'i nécessitt~ 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 être effectuée en temps réel. Enfin, un dernier progrès 
théorique fut réalisé lorsque la transformation de Fourier et l'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 être appliquée à l'ensemble des "distributions tempérées", et sous 
certaines conditions à des distributions singulières comme l'impulsion de 
Dirac, 

Si nous avons développé l'historique de cette branche de la physique 
mathématique, ç'est parce que nous allons en retrouver des applications 

parallèles dans l'analyse de fréquence et l'analyse spectrale de l'électro­

encéphalogramme, La décomposition en série de Fourier fut effectuée 

manue llement par DIETSCH dès 1932, pui s par GIBBS (1937) et GRASS et GIBBS 
(1938). Dès 1939~ DROHOCKI et DROHOCKA décrirent la première analyse de 
fréquence de lIEEG~ "llélectrospectrographie" de l lélectrocorticogramme(ECoG) 

de l'aire striée du lapin. Ils utilisèrent un planimètre électrique qui 
chargeait et déchargeait un condensateur à partir des variations spontanées 
de potentiel enregistrées chez l'animal et filtrées au préalable par un 
circuit passif à self-capacité. 

En 1943, BERTRAND et LACAPE publièrent l.me "théorie de l'électro­

encéphalogramme" où, à partir d'analyse de Fourier calculée graphiquement, 

ils proposaient une classification des groupes de fuseaux des rythmes, 
~,~ ,p . et des pointes-ondes. Cette même année, W.G. WALTER décrivit 

un premier analyseur de fréquence de l'électroencéphalogramme qui utilisait 
aussi des filtres passifs et qui fut remplacé bientôt par un autre modèle 
(BALDOCK et WALTER, 1946). Cette méthode donna lieu aux développements 
d'appareils analogiques homologues, basés sur le théorème 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 l'analyse 
spectrale, mais elle avait encore introduit de nouvelles méthodes d'analyse 
de l'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 développèrent en 1951 
le toposcope, qui permettait d10bserver les différences de phases de 22 



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 la suite à l'étude des nappes iso-potentielles 
sur la surface du scalp et au développement des représentations 

synoptiques bidimensionnelles de la topographie des changements temporels ou 
fréquentiels de lGélectroencéphalogramme (REMOND~ 1960 ; REMüND et al., 1969 

PETSCHE, 1972 ; REMüND~ 1972 s 1977). 

En 1952, BRAZIER et CASBY 9 puis BARLOW et BRAZIER (1954), BARLOW et al. 
(1959)>> BARLOW (1961) ont util i sé les fonct:ions temporelles d' auto­

corrélation et de corrélation croisée afin de quantifier llEEG, de détecter 

des tumeurs et d'analyser les structures sous~corticales (BRAZIER~ 1968). 

Appliquant alors le théorème de Wiener-Khinchine, ils ont décrit les 

spectres de puissance associés aux fonctions de corrélation. Ce n!est qu'en 
1963 que 0.0. WALTER introduisit 1!analyse spectrale en appliquant à l'EEG 
l'analyse harmonique généralisée de Wiener. Las travaux ultérieurs de 

0.0. WALTER et ADEY (1965). HORD et al. (1965), DUMERMUTH et FLUHLER (1967), 
DARROW (1967), 0.0. WALTER (1968~ 1972) ont largement développé et répandu 
cette méthode. C'est ainsi qu'elle a été appliquée à la quantif'jcation des 
tracés chez l'animal. EIDELBERG et al. (1965~ 1966) puis SCHALLEK et al. 
(1967, 1968), BRONZINO et al. (1973)9 ont utilisé l'analyse spectrale chez 

le chat; ETEVENON et al. (1970) chez le rat; BOSTEM et al. (1969) ainsi que 
KILLAM et KILLAM chez le singe (1975), 

De très nombreuses publications font état d1analyse spectrale chez 
l'homme. JOHNSON et al. liant utilisée en 1969 afin de discriminer le rythme 

alpha selon les sujets et l létat de veille ou de sommeil. FlüHLER (1967). 

LAVIRON (1971) ont presque entièrement consacré leurs thèses à cette méthode. 
Le champ d1applications de l'analyse spectrale va des recherches en pédiatrie 
aux études du sommeil ··(DUMERMUTH, 1971, 1973 ; DUMERMUTH et al" 1970,1976), 

à la neurologie (BICKFORD et al .• 1972 ; GOTMAN et al., 1973 ; HUBER,1974 
ROSADINI, 1975 ; MAC GILLIVRAY et WADBROOK, 1975), à la psychophysiologie 
(BOSTEM et DEGOSSELY, 1973), à la psychiatrie et à la psychopharmacologie 

(MATEJCEK et DEVOS, 1976 ; KUNKEL et al., 1976). Des systèmes d'analyse et 
de traitements de données temporelles, basés autour de miniordinateurs 
spécialisés permettent actuellement d'effectuer llanalyse spectrale en temps 

réel jusqu'à 16 dérivations enregistrées simultanément (KUNKEL et al. s 1976 ; 

GEVINS et al., 1976). 
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En France, CAILLE (1970)~ COURT et al. (1971), GOLDBERG et ETE VENON (1973)>> 
ETEVENON et al. (1975, 1976a, 1976b). ETEVENON et PIDOUX (1977),poursuivent 
cette ligne de recherche en clinique. En Suède, les travaux de MATOUSEK et 
PETERSEN (1973 a et b)i MATOUSEK et al. (1975) établissent des corrélations 
entre les variables spectrales et l'âge, tandis que WENNBERG (1975)et 
WENNBERG et ZETTERBERG (1971) sont partis d'analyse spectrale pour définir 
une nouvelle méthode d'analyse de llEEG et que HJORTH (1970, 1973) a publié 
des formules permettant de relier l 'analyse de période et l 'analyse spectrale 
en aboutissant encore à préconiser une nouvelle méthode d'analyse de l'EEG. 
Les recherches actuelles qui tentent diidentifier des modèles et dlen définir 
les paramètres i utilisent encore l'analyse spectrale bi ou tri-dimensionnelle~ 

ainsi que 1°ana"lyse des fonctions de transfert et des réponses impulsionnelles; 
en électromyographie ou dans les études de potentiels évoqués en neurophysiologie 
(BASAR et al, ~ 1975 ; GASSER~ 1972~ 1977), 

3. LA METHODE INTEGRATIVE 

Cette méthode revient à une mesure de tension efficace de llélectroencéphalo­
gramme. Elle utilise généralement un redresseur à double alternance suivi d'un 
intégrateur qui somme les amplitudes du signal redressê sur une période de 
temps T. C'est le carré de la valeur efficace, clest-à-dire la puissance 
moyenne du signal, sa variance B que l'on obtient lorsqulau lieu d'utiliser un 
redresseur de tension i on utilise un détecteur quadratique qui élève au carré 
le signal avant dlen intégrer les valeurs successives sur la période d'analyse. 
Ces systèmes non linéaires ont été étudiés théoriquement par les radio­
électriciens (BLANC-LAPIERRE, 1945 ; ANGOT, 1952, RICE, 1954). 

Cette méthode réduit considérablement les données de l'EEG tout en perdant 
l 1 information de fréquence et de phase. Elle fut utilisée dès 1937 par DROHOCKI 
qui mesura la surface de l 'EEG par planimétrie manuelle. KORNMULLER la même 
année sommai t les amplitudes extrêmes de l'EEG et cliNi sait ensuite par la 
durée d'analyse, effectuant ainsi une moyenne temporelle des amplitudes crète 
à crète. BERGER en 1938 utilisa la méthode de DROHOCKlbque ce dernier perfectionna 
(1938) jusqu'à réaliser un premier intégrateur électronique (1948) pour sa 
méthode "d 1é lectroencépha lographie quantitati ve ". Cette méthode en se 
développant donna naissance à 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 
11 EEG redressé. 



Les nombreux travaux publiés a partir des résultats de la méthode 

intégrative firent suite à ceux de DROHOCKI ( t ceux de 1938 t 1956~ 1967), 
DROHOCKI et al, (1955 9 1956) qui furent ivis parallèlement par 

GOLDSTEIN et BEeK (1965)~ IN al. (1967. 1970. 1972, 1973) en 
neuropsychopharmacologie et en iat e (GOLDSTEIN al. ~ 1965 

GOLOSTEIN ~ 1974. 1977). puis par SUGERMAN et al. (1973).D 

Le coefficient de variatcion de~~; ITh?SLnreS diintégrations successives de tracés
 
de malades schizophrènes in eur à celui diun groupe de contrôle
 

composé de sujets volon ires n5 (GOLDSTEIN et al. 1 1965 ; BURDICK et al.,
 

1967 ; MARJERISSON et al' 9 ; LIFSHITZ et GRADIJAN. 1972. 1974 ;
 

SHAGASS ~ 1975). Des tracés ma l~des dépri més furent étudi es récemment
 
par la méthode intégrative (d Il ELIA et pEfmIS~ 1973 ; PERRIS~ 1975),
 

Une toute autre appli ion méthode fut consacrét-::o à "1 ianalyse 

des stades de sommeil "1 ii';lJ1imal chez le rat (GOTTESMANN et al. Il 1971 9 

1976 ; ETEVENON 9 1969. • 1975; VENON et BOISSIER. 1971. 1973 ; 

1

ETEVENON et al.~ 1972 1975)~ chez le lapin et chez le chat (GOLD5TEIN et 
l1aL, 1972). Chez homme. cette méthode a encoY'e été appliquée aVE-~C profit 

(GABERSEK et SCHERRER 9 1965 ; GOLDSTE et aL \' 1970), Oeplds ~ les 

récentes analyses des stades de sommeil ont recours aux différentes méthodes 

de traitement deI '[EG avec l iuti lisation de c"ircLJ"its logiques et parfois 

de systèn~s hybrides. C'est ainsi que chez le rat$ divers chercheurs 

(BIRTLEY et al' 9 1974 ; BRANCHEY et al .• 1974 ; DEPOORTERE et al. 9 1973 ; 

DEVOS et al., 1976 ; WINSON~ 1976)9 ont proposé différents systèmes ou des 
programmes d1analyse, Chez le chat~ il a été -relit appel à l !ana"lyse 

multivariée à partir d'analyse de fréquence (FAIRCHILD et al. 9 1971 s 1975). 
Chez ,Ihomme t l'analyse discriminante a été utilisée à partir dianalyse 

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) développaient des systèmes spécialisés ou des stratégies 
dl ana lyse très élaborés permettant dl obterd r des IlhypnoglAammes Il à parti r 
d'analyses automatisées ainsi que les statistiques portant sur les divers 

stades de sommeil ai nsi quantHi és. 

4. ANALYSE DE PERIODE 

Un signal sinusoïdal pur~ de phase nulle 9 est entièrement déterminé par 
son amplitude et sa fréquence. Cette fréquence est égale à la moitié du 
nombre de croisements de la sinusoïde et de sa ligne de base en admettant 
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que lion a choisi un nombre entier de périodes dans la fenêtre d1analyse. 
Comme la période est l'inverse de la fréquence~ la période est aussi 
parfaitement déterminée. Ceci est à la base du principe de fonctionnement 
des fréquencemètres électroniques. 

Cela peut se généraliser sous certaines conditions pour des signaux 
aléatoires ou pour un signal sinusoldal auquel se superpose un bruit blanc 
additif (RICE~ 1954 ; BENDAT 9 1958). Le nombre de croisements du signal 
avec sa ligne de base est alors le double de la IIfréquence moyenne ll 

du signal. 

Li inverse de la fréquence moyenne n'est autre que la "période moyenne ll 

du signal temporel~ qui représente alors 1!intervalle séparant deux zéros 
successifs. Lorsque llanalyse de période ainsi définie, s'applique à la 
dér-ivée première du signal par rapport au temps, on obtient la "période 
intermédiaire"t qui représente l ~;ntervalle de temps séparant deux valeurs 
crête-crête successives du signal. Lorsque l'analyse de période s'applique 
à la dérivée seconde du signal, on obtient la "période mineure" qui 
représente l'intervalle de temps moyen séparant deux points d'inflexion 
successifs du signal, 

c'est en 1957 que SALTZBERG et BURCH ont appliqué l'analyse de période 
à l'EEG. Cette méthode simple ne garde plus qu'un seul paramètre de l'EEG, 
la période ou la fréquence moyenne, selon que l'un se place dans le 
domaine temporel ou dans le domaine fréquentiel. Des appareils analogiques 
sont généralement utilisés t qui effectuent les mesures dans le domaine 
temporel. Lorsque le nombre de périodes ainsi calculées est estimé sur toute 
la fenêtre d'analyse, ce "nombre d'ondes élémentaires" est proportionnel à 

l'énergie du signal, Lorsque ces mesures sont alors effectuées en sorties de 
~ltres à bandes étroites qui correspondent aux bandes de fréquences de l'EEG, 
les chiffres obtenus sont proportionnels aux énergies des bandes de 
fréquences; à la diffêrence près que l'analyse de période augmente la 
contribution des fréquences rapides par rapport à l'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, parallèlement avec la méthode 
intégrative (FINK, 1969, 1974, 1975 ; FINK et al. t 1968, 1975 ; ITIL, 1968, 

1973, 1974, 1975 ; ITIL et al., 1968, 1969, 1971, 1975). Des systèmes d'analyse 
de période en temps réel ont été réalisés (LAGEWIE et PROBST, 1969). 



L'analyse de période a donné lieu à 1lapparition de deux nouvelles 
0méthodes dl ana lyse tempore ne Tout dO abord p 1Ci méthode des des cri pteurs 

de pente normalisés de HJORTH (1970. 1973) qui réduit l 'EEG a trois 
paramètres seulement: la variance ou activité. paramètre principal de 
la méthode intégrative ; la fréquence moyenne "paramètre principal de 
llanalyse de période~ et lallcomple té ll qu-j est donnée par un chiffre 
sans dimensions s d'autant plus faible le signal est proche d'une 
sinusoïde. La seconde méthode est llan""~yse 'itérative d'intervalle de 
MATEJCEK et SCHENK (1975) qui tente de s'affranchir des problèmes d1erreurs 
et de biais posés par l lanalyse de période. 

5. AUTRES METHODES RECENTES D'ANALYSE DE LIEEG 

Les nouvelles méthodes tenü~l'lt de pallier aux inconvénients des 

anciennes et d'effectuer une réduction de données qui résume l iinformation 
pertinente de l'EEG. C'est ainsi que l'analyse séquentielle de HARNER (1973) 
présente une quantifi cat<j on de -II EEG sous forme d! une représentati on 
graphi que condensée expri mée en Il amp 1itudes et longueurs dl ondes Il des ondes 

élementaires composant le tracé analysé et qui semble apte à détecter 
des tracés pathologiques. Dans la même ligne~ la démarche heuristique de 
REMüND et RENAULT (1972) par l ianalyse mimétique de l'EEG, tente de 
reprodui re la reconnaissance de formes ~ de graphoé léments ~ qui es t effectuée 
a partir de llexamen visuel par l Délectroencéphalographiste. Cette approche 
est encore celle de GOLDBERG et GREMY (1971)~ GOlDBERG et al. (1973) qui 
ont développé des algorithmes de reconnaissances de graphoélements qui 
s'appliquent aux tracés quantifiés, 

Toujours dans le domaine temporel 9 des méthodes paramétriques ont été 

élaborées a partir de modèles de prédiction linéaire basés Sllr des séries 
auto-régressives (FENWICK et al., 1971) ou sur des séries auto-régressives 
a moyenne mobile (ZETTERBERG, 1969). Cette dernière méthode permet de 
calculer des spectres de puissance élémentaires dont la somme reconstitue 
le spectre de puissance de l'EEG analysé, Elle a donné lieu au développement 
de la méthode de llanalyse spectrale paramétrique (WENNBERG~ ~ETTERBERG,1971 

WENNBERG. 1975) qui réduit un spectre de puissance à un très petit nombre 
de paramètres si gnifi cati fs. Pl us récemment, cette méthode a été app 1i quée 
a la recherche de transitoires (LOPES DA SILVA et al., 1973a,1975 a et b) 
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et généralisée à 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 llanalyse spectrale de signaux non stationnaires, 
consiste à rechercher des périodes successives de l IEEG qui soient 
stationnaires sur une durée donnée et pour laquelle l'analyse spectrale ne 
risque par d'être entachée d!erreur. Clest la méthode de segmentation 
adaptée de l'EEG (PRAETORIUS et al,~ 1977), 

Par ailleurs, les différentes dérivations EEG sont reliées entre elles 
et ceci nlest généralement pas pris en compte. GERSCH (1972) et GERSCH et 

THARP (1976) ont développé 1 lanalyse de régression spectrale qui permet 
par calcul de rendre indépendantes entt'El elles les différentes 
dérivations et d'obtenir une analyse causale permettant de préciser 
1 'origine topographique d1une fréquence donnée 9 sl;l s'agit d'une source 
ou d'un bruit et dlen préciser la localisation parmi les dérivations 
analysées, Il slagit 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 modèles précédents supposent 
généralement la linéarité des systèmes étudiés. En fait, clest rarement le 

cas (FREEMAN 9 1975 ; SPEKREIJSE et VAN DER TWEEL, 1971). Les méthodes 
dlétudes des systèmes non linéaires impliquent le calcul de fonctions de 

corrélation ou de transformées de Fourier b1 ou multidimensionnelles, qui 

ont été appliquées à l'EEG lorsque les spectres de puissance présentaient 
des sous-harmoni ques et harmoni ques dl une fréquence fondamentale 

(DUMERMUTH et al.~ 1971 ; GASSER. 1972 ; REITS, 1975). 

Toutes les méthodes précédentes caractérisent les tracés par des 
paramètres qu'il convient de comparer entre eux statistiquement. C'est là 
où intervient classiquement l'analyse statistique,qulelle soit univariée 
(t de Student, variable normale réduite, épreuves non paramétriques), ou 
bivariée (corrélation, F de Snédécor~ épreuves non paramétriques). Mais en 
fait il faut avoir recours à l'analyse multivariée afin de déterminer 

l'homogénéité des mesures effectuées ou de discriminer des sous-ensembles 
déjà fixés a priori. Il peut s'agir alors d1analyse factorielle 

(DEFAYOLLE et DINANO, 1974 ; LARSEN et WALTER, 1970 ; 0.0. WALTER et al., 

1966) ou d'analyse discriminante (ROY JOHN, 1977)." linéaire (OLDENBURGER 
et BECKER, 1975) ou quadratique (RIOUX, 1975). Ces méthodes et leurs 
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applications aux résultats de l'ana titative de l IEEG sont en plein 
essor, 

Enfin, jusqu'à sent le contenu informationnel de l 'EEG n'a pas 

été pris en considération l'on excepte la mesure d'information effectuée 

par GERSCH et THARP (1976) a partir régressions spectrales et surtout 

la méthode du couplaqe cort-kal propos par CAlLAWAY (1975). Cette 

dernière s s1mple et rapi class1 e li G selon la polaritê~ positive ou 

négative i et la pentes ssan ou ssante. des amplitudes 
successives échantillonnées. mesure d'entropie basée sur une table de 
contingence entre les quatre li 5 classement ainsi effectué, permet 
alors d1évaluer le couplage mutuel entre deux dérivations) ce qui 

généralise le coefficient de co lation en termes de théorie de 

llinformation (SHANNON et WEAVER" 1 ) 

6, POSITION DU PROBLEME 

Parmi les diverses mé odes dianalyse quantitative de llEEG et leurs 
applications, il n1y a eu jusqu1a présent que très peu diétudes comparées, 

Cela constitue le thème dominant de cette thèse. Les rares comparaisons des 

différentes analyses ont été d1abord empiriques (STORM VAN LEEUWEN 9 1964 ; 

IRWIN et FINK, 1975), C1est dès 1969 que j!ai comparé théoriquement et à 

partir d1exemples la méthode intégrative et llanalyse spectrale (de BARBEYRAC 
et ETEVENON t 1969 ; puis ETEVENON 9 1969~ 1975 ; GOLDBERG et ETEVENON 9 1973 
ETEVENON et PIDOUX 9 1977), Récemment a été publiée l'étude dlAHLBOM et 

ZETTERBERG (1976) comparant llanalyse spectrale avec les méthodes de 

prédiction linéaire, l'analyse de période et l'analyse itérative d'intervalles, 

Etant donné l 1importance croissante des applications de l'analyse 
quantitative de 1iEEG s j1ai tout d1abord présenté dans ce travail un 

expo~é d~ méthod~ qui se veut didactique et slimposait avant d1aborder 

des exemples d1application, Après avoir défini les signaux déterministes 

et les signaux aléatoires, j1examinerai le problème d'un signal sinusoïdal 

noyé dans un bruit. Clest alors que je poserai le problème des 

distributions de llEEG i estimées à partir des histogrammes d1amplitudes. 

Ensuite, je développerai plus particulièrement l'analyse spectrale. 

Après avoir comparé les séries et les transformées de Fourier! je 
présenterai les propriétés des transformées de Fourier et l'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 problèmes qui se posent: échantillonnage et repliement des spectres, 
erreur de troncation~ etc, Je résumerai ensuite les principaux calculs 
d'erreurs ainsi que l'obtention des moments spectraux et de paramètres 
caractéristiques. is. je prêsen rai un exemple de régression spectrale 
dans le cadre diune analyse c le mult1voies. 

Ensuite ~ je déve lopperai les l"e"1 ions mathémati ques qui permettent de 
relier entre elles l'ana spe rale et la méthode intégrative tout 
particulH~rement~ ainsi que les relations entrl2; l"analyse spectrale et 
l!analyse dQhistogramn~s d'amplitudes instantanées ou 1 lanalyse de période. 
IJe tE~ nel"ai exposé par 1"analyse de pér'lode et ses prolongements 
ainsi que par une brève présentation des récentes méthodes paramétriques de 
prédiction linéaire. 

/-\ parti r de l' appQrt théori que de cet exposé des méthodes, je présenterai 
alors mes résultats dans trois apitres successifs, Tout d'abord les 
~é~utt~t~ obtenL~ chez le hat. L"application de la méthode intégrative à 

l'étude des variations temporelles du rapport des tracés quantifiés de 
1 8électrocorticogramme et de l'électromyogramme de la nuque (ECoG/EMG) me 
permettra d1aborder la quantification des phases d~éveil~ de sommeil à ondes 
lentes et de sommeil paradoxal. Ji étudi erai encore comment ce seul rapport 
lorsqu!;l dépasse un seuil donné permet de quantifier des tracés anormaux 
et aussi caRment 18 hypovariabilitê de ce rapport peut traduire un état 
comportemental particulier provoqué chez le rat par liadministration d'une 
substance neuroleptique. Dans un deuxième exemple~ j'étudierai les 
variations des phases de vigilance chez le rat à partir d'une décomposition 
statistique des distributions composites des valeurs intégrées de l'ECoG. 
Enfin, je terminerai ce chapitre par une étude comparée des quatre principales 
méthodes d'analyse de l °EEG~ à partir' de trois tracés quantifiés de phases 
d'éveil t de sommeil à ondes lentes et de sommeil paradoxal. Je vérifierai 
ainsi les re'lations mathématiques entre ces méthodes qui furent définies au 
préalable. Je rechercherai en particulier quels sont les paramètres 
caractéristiques, obtenus après réduction des résultats d'analyses, qui 
discriminent le mieux ces trois états de vigilance, 

Le deuxi ème chapitre fera état di applic.a,tio."i6 de l' analy.6 e .6pecXJtale 

.6t~tique ehez l'homme. Je verrai tout d'abord comment l'analyse spectrale 
permet de déterminer les caractéristiques de la chaine d'enregistrement et 
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dans l'annexe mathématique. 

de 

ce 

non-

de mesures. C'est a'IOI~s que dé 1 ~/;\niJ, em temps réel de quatre 

dérivations électroencéphalogv'aphiques. Eils te. j'étudierai comment les 

résultats sont traités stat'ist'iquement ri rechercher les propriétés 
globales des tracés quan és d1un sujet enregistré ou d'un groupe de 
sujets. A propos dOune e on t sur sept sujets volontaires 

sai ns t je décri rai commf:l'lt des arH:llys;(~5 de vad ance à quatre facteurs et à 

troi s facteurs permet \l'al'i der h~s comparaisons stat; st; ques 

effectuées entre dew( ctr(~s $iinCe et entre paramètres spectraux 

caractéristiques, 

Enfin 9 dans le troisi tr'(i2 de résultats~ je présenterai 
l'ana..f.y.oe. de. modida,uotrl de. f: , Cette méthode consiste à utiliser llanalyse 

spectrale dlune façon nouvel1e~ a n d~obtenir une transformation 

fonctionnelle de l'initia 1 qui puisse s'appliquer à des tracés 

quelconques stationn res ou non-stationnaires. permettant d'obtenir 
alors les expressions de la ation d1amplitude et de la modulation de 
fréquence de llEEG en on d~un modèle de lUEEG basé sur 

la détection radioélec et je définirai 

Cette méthode d'ana lYSE; peut etre com,! dërél~ comme une généra li sati on 

l'idée de base de BERTRAND et LACAPE. qui en 1943 avaient présenté 11 

d'un modèle multipliea f de l' • conçu co~ne étant le produit d!une 

fonction sinusoïdah: et d'une série trigonométrique à termes lim'ltés. 

C est au cours di une di scuss ion généri::de précédant le résumé de 

travail que je préciserai et cri querai les résultats présentés. A l'issue 
de cette synthèse des principales méthodes d 1 analyse 9 je discuterai en 
particulier le problème de la stationnarité du signal et celui des 
linéarités, en précisant les solutions j~y apporte et les réserves qu'il 
convient de formuler. 
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II. EXPOSE DES METHODES 

Cette revue des principales méthodes d'analyse du signal et en 
particulier de l'électroencéphalogramme a pour but de présenter un minimum 
de connaissances théoriques bien établies dont je me servirai 
ultérieurement dans l'exposé des résultats, Dans ce chapitre, ma 
contribution personnelle est plus particulièrement consacrée à la 
méthode intégrative dans ses relations avec les autres méthodes d'analyse 
de l'EEG (11.4.). Toutefois~ j'ai déjà publié une méthode de détection de 
transitoires par déconvolution de l'électroencéphalogramme (ETEVENON et al., 
1976,) que je citerai seulement ici (1103.6,). Par ailleurs, l'intérêt 
croissant dl la méthode dtanalyse multivoies m'a fait utiliser dernièrement 
celle-ci et fera l'objet d'un exemple d'application à des tracés enregistrés 
chez le rat (11.3.14.). Enfin 9 je présenterai seulement dans mes résultats 
la stratégie d'analyse spectrale statistique que j'ai progressivement 
développée depuis 1974; cec'j appartenant plus à des connaissances appliquées 

qu'à un exposé des méthodes. Mon fil directeur sera de procéder de l'abstrait 
au concret et du général au particulier. 
L 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 
l'utilisation de méthodes d'analyse différentes la plupart du temps (BENDAT et 
PIERSOL, 1971 ; BLACKMAN et TUKEY, 1958) • 

.Fi gure 2. 1. 

Signaux déterministes• 
~ 1

périodiques non périodiques
 

1 1
1 
quasi-périodiques transitoires 

pseu!o-périodi~~e-s----------ap-é-r-i-oliqUeS 

1.1. Signaux déterministes 
Par définition, des signaux déterministes sont déterminés par la 

les régissent et en définissent l'histoire. 



Les signaux périodiques définis par f(t) ~ f(t ~ nT) sont entièrement 
définis sur une période T. Ils sont alors définis mathématiquement par une somme 

de fonctions temporelles de la forme xi(t) :::: .A.isin (2 Trfit +i\) o'u xi(t) nlest 
autre qui une sinusoïde d1amplitude f\ de fréquence fi et de phase'i par rapport 
a l'origine des temps. Les fréquences f. 

! 
sont alors des multiples entiers 

d'une fréquence fondamental\2: 1'0 ; nous avons ainsi obtenu une décomposition en 
série de Fourier (11.3.1.). 

Parmi 1es signaux déterministes considérés comme non périodiques au 
sens strict~ les signaux quasi-périodiques sont des combinaisons linéaires 
de sinuso"ides dont les fréquences sont dans des rapports non rationnels. 
La décomposition en série de Fourier est encore possible, mais les fréquences 
composantes ne seront plus des multiples (ou sous-multiples) dlune fréquence 
fondamentale. 

Les autres signaux non périodiques classés comme transitoires peuvent 
être considérés de deux types différents. Tout d'abord, les signaux pseudo­
périodiques tels que des sinusoïdes amorties exponentiellement (11.3.2., 
exemple J) que lion retrouve en physique couramment comme dans les circuits 
osci'llants. le deuxième type de transHoires apériodiqu~ne présente 
aucune fréquence répétitive. Ces signaux ont une brève durée temporelle. 
Ils ont une énergie finie~ tandis que les signaux périodiques ou quasi­
périodiques ont théoriquement une énergie infinie 9 pouvant durer aussi 
longtemps que l'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 a un intervalle borné (11.3.2., 
exemples A~ C9 D). 

1.2. Signaux aléatoires 

Les signaux aléatoires sont issus de processus aléatoires comme nous 
le verrons (11.2.). C'est-à-dire quiune réalisation d'une fonction aléatoire 
x(t) issue elle-même d'un processus aléatoire~ est telle qu'à chaque 
instant la valeur qu'elle prend ne dépend que du hasard. De même que 
nous avons divisé les signaux déterministes par leurs duréestemporelles, 
nous séparerons les signaux aléatoires en permanents ou transitoires . 

•
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Signaux aléatoires 
Il"'r....................--.......""""""""'~'=~="'.,w.""""~""''''-'''''""'-''''',:c'''''''''''''>C'EC'''"c~M
 

permanents transi toh'es 

~-----~"""""'"~<c,.,""c_~=~=""""'u~ 
stationnaires non-stationnaires 

~. '-' ergodiques non­

ergodiques stationnaires stationnaires 

Les signaux aléatoires rmanents peuvent être définis par la 
cannai ssance des loi s pi~obab'll i qui r'mettent de décrü'e en termes 

de probabilité leur évolution temporene. Urie fois le modèle probabiliste 

spécifié, 1'application de statistiques aux diverses réalisations obtenues 
sous la forme des signaux aléatoires enregistrés pa.!'" les appare'ils permet 

de valider ultérieurement le modèle initial. 

Les signaux aléatoires permanents peuvent être stationnaires ou non 

s tati onnai res. Les signaux s tati annal res SOr:lt de deux types. Lorsque toutes 

leurs densités de probabilité (dflordre 1.2 9 3•.. 'g n) sont indépendantes 

d'un changement d'origine des temps. ils sont appelés fortement (au sens strictJ 
stati onnai res. Lorsque seulement leurs densités de probabil Hé uni et bi dimen­
sionnelles sont indépendantes d'un changement dflorigine des temps~ ils sont 

appelés faiblement stationnaires(ou bien encor'e stationnaires d'ordre 2). 

Ces signaux sont alors décrits entièrement par la connaissance de leurs 

deux premières densités de probabilité et par les moments de ces densités, 

qui ne sont autres comme nous le verrons que la moyenne~ la vadance, la 

fonction d'autocorrélation ou sa tro1nsformée de er : la densité 
spectrale de puissance (11.2, 11,3. 2).L(~s transformées de Fourier des 

signaux stationnaires permettent le calcul des fonctions d'autocorrélation 

(11.3.2., II.3.7.) comme des spectres de puissance et ces derniers peuvent 
être moyennés temporellement afin de pouvoir être validés statistiquement. 

Le moyennage temporel est effectué la plupart du temps linêairement~ il 
peut encore être effectué par une moyenne glissante dans le cas diun 

moyennage exponentiel augmentant l'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'ensemble donne les mêmes résultats quiun moyennage temporel. 
En ter-mes de physique~ cela si te par exemple pour un signal aléatoire 
stationnaire dont le voltage e au cours du ~ que le voltage 
efficace de ce signal est constant u et que l Gon trouve le même résultat 
en moyennant 30 périodes de 10 s. d'un si l ou bien 30 fois dix 
secondes de 30 signaux différen d!l':rlsemble). lOergodicité 
est la plupart du temps supposée -lmpli tement dans ·!e traitement des 
signaux stati annai res. Certai riS auteurs cons'j dèrent encore une condi ti on 
plus générale appelée quasi-ergodisme (MAX. 1972). Par contre, il est 
facile de trouver des signaux stationnaires non ergodiques. Clest le cas 
d'une sinusolde fonction du temps dont l/amplitude et la phase seraient 
des variables aléatoires qui prendraient des valeurs différentes à chaque 
réalisation (BENDAT et PIERSOL 1 1971). 

Les signaux aléatoires permanents non stationnaires. ne peuvent plus 
être traités par les méthodes dont nous venons de parler à propos des 
signaux stationnaires. Il est possible alors de définir une fonction d'auto­
corré lati on bi paramétrique ~ dont l a transformée de Fouri er défi ni t un 
spectre de puissance instantané SXX (f.t)9 fonction de la fréquence et du 
temps. Ce spectre instantané peut être approché par des spectres évolutifs 
SXX(f),calculés pour des périodes T courtes (BENDAT et PIERSOL, 1971). 
Les non-stationnarités sont de deux types: on peut avoir à faire tout 
d1abord à un train d'ondes oscillatoires auxquel se superpose un bruit 
stationnaire qui peut être détecté par filtrage fréquentiel de la partie 
déterministe du train oscillatoire. Mais la plupart du temps il s'agit d'autres 
non-stationnarités:de la moyenne temporelle du signal (mouvement de 
tendance centrale 9 ou dérive~ qui peut être 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 être représentés par 
x(t) = a(t). y(t)~où a(t) représente une modulation d'amplitude lentement 

variable avec le temps modulant un signal stationnaire y(t).Le signal non stationnaire 
x(t) possède alors une fonction dlautocorrélation biparamétrique telle que: 
R ('t"t) = i (t).R (l..) où Ryy('l.) est la fonction d'autocorrélation de y(t)xx yy 
(BENDAT et PIERSOL, 1971). D'autres cas de non-stationnarité ont encore été 

étudiés (PRIESTLEY et SUBBA RAO~ 1969). 
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Enfin, les si aux aléatoires transita res. 1s par exemple qu~un 

coup de fus; 1 ou un tremblement de terre en stré par un sismographe" 

sont étudiés par des méthodes issues des tes en généra 1. 

Clest ainsi qu'ils donnent lieu aux calcu s spectres d'énergie ou de 

densités spectrales dl ie (11.3 .). Ils peuvent encore donner lieu 

à des calcul s de moyennes t,-::mpore 1h~s synchrom::s à temps verroui llé comme 

neurophysiologie. ou de moyennes 
fréquentielles de spectres à use ve 11éeg ces méthodes permettant 
dlaugmenter le s t comme 1/ l/r?i" pour li movennes calculées. 

Di autres méthodes s ifiques sont encore l i Ci uéeste11 es 
que la détermination 5 ctions de trans rt et des réponses impul­
sionnelles (IV,L:::,; PfJ,POUUS 1962 ~ DAT et PIERSOL 9 1971), 

1.3. Discussion 

Ces dei st"! n ons ont di ci les Ci mettre en prad que. 

Lorsqu'on ne sait pas lun si al est pêriodique 9 il est possible 

d10bserver une apparen cité sur un temps court qui cesserait 

d1exister sur un temps plus long. ailleurs 9 il existe des processus 

aléatoires appelés quasi- nistes. dont les réalisations sont 
décrites par des fonctions du temps d1un ~ype donné S contenant un ou plu­

sieurs paramètres Vi ne dépendant pas du temps (LEVINE~ 1973). L1ensemble 
des réalisations d'un tel processus peut slêcrire ainsi 

\I~t) :: S (t; vI' v2~ ,,~vi~ ,,), Xl est ors très difficile de 
spécifier si un processus aléatoire est ou nlest pas de ce type sans avoir 

d'autres informations de nature physique sur la genèse des fonctions 

aléatoires issues du processus et7~~~our-lr à des méthodes spéciales. 

En fait, si 1101'1 prend le cas de liéïectroencéphalogramme qui nous 

intéresse plus particulièrement ici 9 nous pourrons le considérer comme 
un processus aléatoire localement stationna'ire sinon stationnaire et quasi­

ergodique" en nous limitant à liétude de phases h de vigilance. 
Les problèmes posés par les non-stationnari présentes dans llEEG lors 

des transitions entre phases de vigilance ou "1 ~apparition de transitoires 

de brève durée 9 sont actuellement traités par de nouvelles méthodes ou 

par des techniques de déconvolution (11.3.6.). Ces nouvelles méthodes 

sont employées en économétrie et en gèophys"iqueprincipalement. Il slagit 

de l'application des transformées en z et des séries auto-régressives 

(ZETTERBERG, 1969» 1973 ; FENWICK et al., 1971 ; LOPES DA SILVA et al. ~1973a, 

1975a, 1975b), ainsi que des techniques de prédiction linéaire et de 

filtrage adapté par méthodes de Wiener ou Kalman (D.O. WALTER~ 1969 ; 

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

l~:::.::::::::==:=========::::=::::.::::.:""'""""'~~'""'~~"-""'"-"'"'~"""'''"'""""~~"",._"","~' ................
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2.D1STRIBUTIONS ET ANALYSE D1AMPLITUDES INSTANTANEES DE L'EEG 

Un processus aléatoire est un modèh~ probabil"iste décrivant 
j'évolution temporelle d1un tèmf! comple),e pouvant prendre à des instants 

donnés des valeurs qui définissent ctians aléatoires dont les 

différentes réalisations appartiennent a un ensemble d'états possibles. 

Chaque fonction aléatoire est une fonction de plusieurs variables aléatoires. 
Le domaine de variation de aque variable aléatoire est alors associé à une 

loi de répartition des probabilités. La dérivée de cette fonction de 
répartition est la densité de probabilité ou distribution de la variable 

aléatoire, Il en découle qu'â chaque fonction aléatoire est associée une 

densité de probabilité multidimensionnelle (FORTET~ 1959 ; LEVINE, 1973). 

La figure 2,30 est un exemple de 4 réalisations x1(t), x2(t), x3(t), 
x4(t) de la fonction aléatoire du temps x(t)o Aux instants t 1 et t 2, sont 

définies léS 4 valeurs des deux variables aléatoires x(t1) et x(t2) 

(BENDAT et FIERSOL» 1971). Si pour l'ensemble des réalisations possibles, 

les variables aléatoires x(t,) sont régies par des lois de Laplace-Gauss, 

elles sont dites normalement distribuées, Dans ce cas simple, la fonction 

aléatoire possède une densité mult"idimensionnelle telle que le processus 

aléatoire dont elle est issue est dit gaussien, On démontre alors que ce 
processus est stationnaire et quiil est défini simplement par la 

connaissance de la fonction d'autocorrélation Rxx(t,.,), 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 foi s 
que le hasard consiste en un grand nombre de petites perturbations 

indépendantes. C'est ainsi que les sources de bruits usuelles sont 
gaussiennes" (ROUBINE, 1970, II)o 

2.2. Fonction aléatoire définie ..e.ar~s moments 

Dans le cas où les fonctions temporelles expérimentales sont 

échantillonnées avec un pas d'échantillonnage~t 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

°et T, la série chronologique est alors constituée de n valeurs discrètes. 

L 



La densité de probabilité de cette fonction aléatoire est donc multivariée t 

n-dimensionnelle et de la forme: Pn (xl~ x2~ .. " x ' t l , t 2, , .. , t ).n n
On démontre que la transformée de Fourier de Pn~ appelée fonction 
caractéristique, permet de calculer aisément par dérivations successives les 

moments de Pn' La cannai ssance de ces moments (;Al' ~2' ... ~ ~i' ... suffi t 
par elle-même à définir entièrement Pn. Il est souvent plus aisé de calculer 
ces moments que d'établir directement la densité de probabilité 
n-dimensionnelle, les calculs devenant en général effroyablement compliqués 
au-delà du deuxième ordre (LEVINE 9 1973). La figure 2.4. donne les formules 

des moments ~ l' f2 9 ~i pour une foncti on al éatoi re conti nue et s tati annai re 
(BENDAT et PIERSOL. 1971). Le premier moment définit la moyenne temporelle. 
Il est souvent nul pour un signal qui fluctue autour de sa ligne de base 
(comme dans le cas de l'EEG. après suppression d'une éventuelle composante 
conti nue). Dans ce cas , le moment ~2 est éga 1 au moment centré dl ordre 
deux qui nlest autre que la variance~ du signal x(t). On a la relation 
bien connue (j2= ~2 - (~1)2. Cette variance est encore égale à la valeur 
de la fonction d'autocorrélation Rxx (0) à 1lorigine des temps. On démontre 
qu'elle vaut encore l'aire limitée par le spectre de puissance SXX (f) et 
l'axe f des fréquences. La variance slappelle alors la puissance moyenne (PM) 
et sa racine carrée (RPM) est la valeur efficace du signal. 

tS1 
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Formules de base pour une fonction aléatoire stationnaire et continue x(t) 

1er moment 

2ème moment 
~ .. 1«r ~ Etx(~) -

Variance 

/-9, .... ç (·.~x"t (4:) '11l"" ~ ~. \,. vi 

Moment d" -i 

~L (tJr~J)= E((x(i:~) -E(X(t~) )). (x(t})-E (7«t()))) 

A TI?" 
~ "fIx(-t) x F~.)ott 

O(j) c= <$Pi</}
~# éf';~J\utocorré lat; on 

x(~)« ~~O"f~~)~t (-zn.Hk)c*!t 
Transformée de Fourier 

""f/"L
Sl()((~) '" ~ r.R.,.><.('t)~Pt2.nH"c')ch:.
 

'T~ r:J~ ""Tftq 
Spectre de puissance 

La fonction de covariance Cij du signal est une fonction de deux 

variables x(t i ), x(t j ) associée â la densité de probabilité du deuxième ordre. 
Lorsque les moyennes de x(t i ) et x(t j ) sont nulles et que C ne dépend queij 
de la différence entre deux instants successifs: t 1 - t 2 = ~ , alors la 
fonction de covariance devient égale à la fonction d!autocorrélation R (~ xx 
(que BLACKMAN et TUKEY préfèrent appeler plus spécifiquerœnt fonction d'auto­

covariance). Comme la transformée de Fourier SXX(f) de Rxx("t-) n'est autre que 
le spectre de puissance de la fonction d'autocorrélation, cela permet de 

passer du domaine temporel au domaine fréquentiel (théorème 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 à la limite. 

. l . 2 t' t' d 2On obtlent a ors I11 p m2, s li mi comme es lma 10n5 e ~P ~2'~ t ~i' 
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Les formules ci -dessus de Rxx('{") ~ X( f) s SXX (f)sont genera les et étab lies
 
pour x(t) tel que t vari~ de -T/2 à +T/2. Elles représentent
 
des fonctions bilatérales qui valent le double des fonctions unilatérales·
 
définies pour t compris ent.re 0 et T (BLACKMAN et TUKEY, 1958). Ainsi,
 

SXX(f) bilatéral vaut 2Gyv (f) pour GvX(f) spectre de puissance unilatéral. 
i~/\ t' f\ 

Lorsque x(t) est une fonction discontinue. le signe intégrale devient le 

signe &omme et les formules restent les mêmes. La théorie des distributions 
de Schwartz est alors appliquée. 

Enfin, nous pouvons dire que les fonctions aléatoires stationnaires 
d'ordre 2 permettent essentiellement llétude de la transmission de 
llénergie dans les systèmes linéaires, Il nlen est plus de même dans 

les systèmes non linéaires tels que ceux qui utilisent des détecteurs, 

pour lesquels la seule connaissance de nlp m2, R (~) ou SXX(f) nexx 
suffit plus à définir les signaux de sortie~ les moments du 4ème ordre 
ou plus étant alors nécess res (ANGOT~ 1952). 

Cette méthode revient en fait a l'étude de la distribution des 
amplitudes du signal x(t) échantillonné temporellement à la fréquence f . e 
Le terme ilamplitudes instantanées li signifie qu'il ne slagit pas par 

exemple, des amplitudes du signal redressé et intégré(que nous étudierons 
spécialement en II.4)9 mais seulement des amplitudes quantifiées après 
échantillonnage. Cette distribution du premier ordre est caractérisée par 
l'histogramme calculé sur un temps d'analyse T. Le plus souvent 
llhistogramme moyen est calculé après sommation et moyennage d'histogrammes 
de n périodes successives T. 

L1application des statistiques d1ajustement diune distribution 

expérimentale à une loi normale (chi-carré» Kolmogorov-Smirnov, etc.) 
permettent de décider si llhistogramme des amplitudes instantanées est 

normal ou non. Il faut dans ce cas encore démontrer que le signal vérifie 
bien l lhypothèse de stationnarité» mais surtout que les divers 
échantillons sont indépendants entre eux. Cette dernière hypothèse nlest 

pratiquement pas réalisée lorsque la fonction d1autocorrélation Rxx(~) 

du signal est non convergente ou oscillante. Or c1est souvent le cas d'un 

rt 



signal dont le spectre puissance ~XX (f) est a bande étroite et 
présente un pic spectral auqllel correspond une oscillation sinusoïdale 
amortie de sa fonction d'autocorrêlation. 

PERSSON (1974) a êtudiê ce problème et montré que de nombreux 
travaux publiés sur le ca re sien DU non-gaussien des distributions 
d1amplitudes instantanées 1° ient erronés parce que, soit la 
stationna té si aux D soit l iin pendance mutuelle des échantillons 
ni était en fait pas rE~S , Il P ca1cu1er les foncti ons 
d'autocorrêlation qui permettent alors dête nel" le pas de quantification 
temporel,,6t qu!il faut choi r afin de vtl.nder l'hypothèse d'indépendance 
mutuelle. En pratique. il conclut alors a la nécessité d1êchantillonner 
l!EEG en-dessous de 128 et préconise 20 Hz. sinon le risque cro't d'obtenir 
des histogrammes qui ne seront plus gaussiens simplement du fait que 
liindépendance mutuelle des êchan 110n5 ne sera plus respectée. La première 
hypothèse de stationnarité implique encore un choix de période d'analyse T 
de l'ordre de 2 s, (ELUL 9 ). Ces deux impératifs sont difficiles à 

concilier en réalité~ cela conduit à de petits échantillons dont les 
histogrammes doivent être sommés moyennés afin (ji en déterminer la 

validité statistique. Nous noterons donc les importantes difficultés 
d' i nterprêtati on et de val i dat; on de cette premi ère méthode apparemment si mpl el' 

d'analyse du signal EEG, 

Dans notre application de cette méthode (IIL3.)~ nous avons utilisé un 
compromis par rapport aux mises en garde formulées par PERSSON. les 
histogrammes d'amplitudes instantanées ont été obtenus après échantillonnage 
du signal (ECoG du rat) à la fréquence de 100 Hz., pour 30 périodes 
successives de 10· s, de phases homogènes de vigilance (éveil, sommeil lent 
et sommeil paradoxal) qui pouvai ent être consi dérées comme stati onnai res 
d'après les tracés des spectres de puissance évolutifs. De plus, dès 1973 nous 
avons utilisé avec P. GOLDBERG l'épreuve statistique de von NEUMANN (1941)>> 
von NEUI"lANN et al. (1941)8 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(II.3.10.). 
Ensuite t la normalité des histogrammes a été étudiée par l'épreuve du 
chi-carré et celle de SHAPIRO et WIlK (1965) qui s'applique particulièrement 
dans le cas de petits échantillons. Enfin, le calcul des moments d'ordre 3 
et 4 nous a encore permis de calculer des coefficients de forme de ces 
histogrammes, en plus des paramètres de moyenne et de dispersion tels que 
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la variance, l'écart-type et le coefficient de variation. Les coefficients 
de forme étudiés ont été l'asymétrie Gamma 1 de FISCHER et l'aplatissement 
Bêta 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 épreuves 
d'ajustement proprement dites et liépreuve de von NEUMANN permettaient 
de conclure au contraire a une normalité des histogrammes expérimentaux. 
DUMERMUTH (1971) avait déjà observé cette différence de résultats 
statistiques à partir d1études quantitatives d'histogrammes d'amplitudes 
instantanées de tracés d'éveil chez l ihomme, corroborant ainsi les 
difficultés inhérentes à cette méthode explicitées par PERSSON (1974). 

Nous considérerons donc cette méthode comme susceptible d'apporter 
des rensei gnements qualitatifs éventue l1ement intéressants t mai s restant 
d'une validation statistique extrêmement difficile a obtenir compte-tenu 
des deux hypothèses a vérifier de stationnarité et d'indépendance mutuelle 

Enfin, une difficulté supplémentaire peut apparaitre, qui ne semble pas 
avoir été soulevée explicitement par PERSSON (1974) et qui va faire 
l'objet de notre prochain paragraphe. Il s'agit du cas d'un signal 
aléatoire quasi-déterministe 9 tel qu'un signal sinusoidal déterministe noyé 
dans un bruit. La fonction d'autocorrélation R (~) est alorsxx 
continuellement oscillante à la période fa du signal sinusoïdal lorsque le 
retard'ts'accroit. L'hypothèse d'indépendance mutuelle entre les 
échantillons n'est plus vérifiée puisqu1ils sont liés entre eux par une 
loi sinusoïdale déterministe à laquelle se superpose un bruit aléatoire 
stationnaire additif. Il s!agit alors du problème traité par RICE (1954). 

2.4. Problème de RICE : extraction d'une sinusoïde noyée dans un bruit 

Ce problème revient à 1!étude de la distribution du signal 
x(t) = s(t) + n(t) où s(t) est un signal sinusoidal d'amplitude constante 
de la forme s(t) = a sin (2 Ttfot + 'f ) et n(t) est un bruit gaussien. 
Deux cas extrêmes se présentent~ selon que n(t) est nul ou que s(t) 
est nul. 

Lorsque le bruit est nul, x(t) = s(t) et la distribution expérimentale 
est celle d'un signal sinusoïdal dont les instants t 1, t 2, ••. , t sontn 
pris au hasard (RICE J 1954). En d'autres termes, le signal quasi-déterministe 



s(t) d'amplitude constante. a et de phase constante f ' peut être encore 
considéré comme issu d'un processus aléatoire dont une fonction 
aléatoire, au temps fixe to~ se!l"a'Ït telle que s(k) ::: a sin(2Ttf to+'f(k));o
'f (k) étant alors une fonction Edéatoire distribuée selon une loi uniforme 

en 1/21tlorsque~pf2~ "'~'f1\ est pV'is au hasard entre a et 21\. 
RICE (1954)~ puis BENDAT (1958) et SENDAT et PIERSOL (1971) ont démontré 
que dans ce cas simple~ la distribution d'amplitudes de s(t) est 

une fonction en forme de U qui a pour expression: 
l 

Le deuxième cas particulier est ty'iviaL Lorsque s(t) ::: a alors 
x(t) ::: n(t) et la distribution du premier ordre de x(t) suit une loi 

gaussienne que lion peut choisir de moyenne nulle et de variance estimée 
s2 telle que: 

2
 

p(n) '" "-~- exp ( --11 _)
 
5 v'2it \ 2

25 

Le problème général de RICE (1954) est plus complexe et la densité 
de probabilité p(x) de x(t) ::: s(t) + n(t) 00 s(t) est indépendant de n(t) 
s'exprime par une équation intégrale calculable numériquement 

Tt
 
p(x) '" _11 tfJ (X - a COSS) de
 

TC 0 s
 

tel que pour li. = (x - a cose) 
~	 (~) soit exprimé par une loi gaussienne de moyenne nulle et de 

. 2 van ance s : 

lt (ll)	 exp 

Par simulation sur ordinateur, nous avons pu avec A. CARON (1976)Jtracer 
la famille de courbes p(x) obtenue pour ais variant de 0 à 6, avec comme 
paramètres choisis: llécart-type s du bruit n(t) supposé constant et égal 
à la ~v et l lamplitude a de s(t) variant de a à 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 llunité. 

L 



Figure 2.5. Distributions de RICE d'une sinusoïde d'amplitude constante a~ noyée dans un bruit d'écart-type s. 
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La distribution de x(t) commence alors à présenter deux maximums symétriques
 
autour du pic central. Ce pic central disparaît pour un rapport sin égal ou
 
supérieur à 2 • laissant apparaître les deux pics symétriques autour de
 

l'origine qui ont alors pour modes les amplitudes ~ a de s(t).
 

Nous avons appliqué ce problème de la recherche d'une sinusoïde noyée
 
dans un bruit aux 3 distributions expérimentales (de l'ECoG du rat)
 
présentées dans nos résultats (111.3). Pour ce faire. nous avons recherché
 
l'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 à 

l'unité. Dans ce cas. au seuil de confiance 5 %. il n'est pas possible 
d'extraire de façon significative l'amplitude d'une sinusoïde de l'amplitude 
du bruit caractérisé par l'écart-type de la distribution expérimentale. 

Deux autres méthodes se présentaient alors pour résoudre ce problème 
et sont préconisées par BENDAT et PIERSOL (1971). Il s'agit de calculer la 
fonction d'autocorrélation pour des durées croissantes de périodes d'analyse 
T et d'observer l'oscillation de Rxx (~) aux grandes valeurs de ~. 

Cette oscillation doit être la même que celle du signal sinusoïdal. quel 
que soit T. L'autre méthode. dans le domaine fréquentie1,consiste à rechercher 
si la largeur de la bande passante du pic du spectre de puissance décroît 
lorsque la résolution spectrale ~f croît. Après application de ces dernières 
méthodes (particulièrement au tracé enregistré chez le rat de la phase de 
sommeil paradoxal où nous suspections une composante sinusoïdale noyée dans 
du bruit), nous avons observé d'une part un amortissement de Rxx(~) à mesure 
que T croissait et d'autre part une invariance de la largeur du pic spectral 
lorsque~ f diminuait. Ces derniers résultats nous feraient alors conclure 
à l'existence d'un processus aléatoire stationnaire à bande étroite. au lieu 
d'une sinusoïde d'amplitude constante noyée dans du bruit. Selon LEVINE (1973.1). 
ce processus à bande étroite serait alors représenté par: 

x{t) = m{t) cos (2Ttfo t + ~(t)) 

où m{t) et 'f(t) sont deux processus aléatoires stationnaires indépendants
 
modulant une fréquence porteuse fo' Ceci nous a conduits enfin à l'étude
 
particulière d'une recherche de modulation de l'EEG qui fera l'objet de notre
 
dernière partie (V).
 



En premlere conclusion, nous pouvons dire que la seule analyse 
quantitative de l'EEG, à partir d'histogrammes d'amplitudes instantanées, 
pose plus de problèmes qu'elle n'en résout. Cela conduit à des difficultés 
majeures du trai tement du signal, qui s'apparentent aux prob 1èmes ardus 
de la détection, de la discrimination sinon de l'extraction de signaux 
quasi-déterministes noyés dans du bruit. Il convient alors d'identifier 
des processus aléatoires dont on connaît seulement les réalisations. C'est 
en fait un problème de synthèse statistique optimale de systèmes 
informationnels (LEVINE, 1973, II). 
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3. L'ANALYSE SPECTRALE DE FOURIER
 

BLACKMAN t TUKEY 

L'analyse de Fourier est actuellement des plus utilisée comme 
traitement du signal. Son application siest généralisée à partir de l'analyse 
harmonique de WIENER (1930 ), puis de la théorie des distributions tempérées 
de SCHWARTZ (ROUBINE,1970 ;RODDIER~1971 ). En parallèle, avec ces progrès 
théoriques~ l'apparition d1algorithmes de calculs de transformées de Fourier 
rapi des et leur mi croprogrammati on sous forme de mi croprocesseurs rapi des ont 
permis d'effectuer aisément pour l'utilisateur de multiples analyses 
pouvant être exécutées en temps réel. 

Après avoir présenté le calcul des séries de Fourier, puis des 
transformées de Fourier~ nous aborderons la comparaison des séries et des 
transformées de Fourier discrètes, C'est alors que nous rappellerons les 
principales propriétés de l Bana lyse spectrale, l'analyse de 2 signaux 
temporels et en particulier les relations entre spectre de puissance et 
fonction de corrélation. Nous présenterons alors les méthodes de 
convolution et déconvolution avant d'aborder la stratégie de l'analyse 
spectrale des signaux. Nous verrons ensuite le problème posé par 
l'échantillonnage tel que le repliement des spectres, avant d'envisager 
le filtrage temporel comme solution de l'erreur de troncation des signaux. 
Après avoir précisé la question des estimations spectrales et l'intérêt 
du calcul des moments du spectre de puissance i nous donnerons un aperçu 
du calcul de la fonction de transfert et de la réponse impulsionnelle 
d'un système en boucle ouverte, 

Enfin,après une présentation globale de l'analyse multivoies effectuée 
par régression spectrale, nous illustrerons cette nouvelle méthode par une 
application à l'étude des relations entre 4 dérivations enregistrées 
simultanément chez le rat pendant une phase de sommeil paradoxal. 

Compte-tenu de l'intérêt croissant de l'analyse spectrale de Fourier, 
nous détaillerons particulièrement cette partie de l'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 

Toute fonction périodique! à variations bornées ou n'admettant qu'un 
nombre fin; de discontinllités de première espèce (condition de Diri.chlét), 
et qui est encore sommable~ peut être décomposée en une série de Fourier avec 
W ::: 2Tt f :::: 2 Tt/T fréquence fondamentale, telle que:o o 

eO 

~(.(:)::. ~ + I~ (lt~ COS "n wot -+- ~V\o. ;jin.. 1'\~-t) 
1'\::.1 

Q~ ~ ~ li~) C().S~ Wo *:.)fÂt
 
-"Tl'
 

~,,;;; ~J~Î0:) <1i~wot)ett 
-T/'L 

a..o ::la	 ~j~!f(t:) t'kt:
 
-r -TI'},.
 

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

Cette décomposition peut encore slécrire sous la forme suivante qui 
représente une somme de vecteurs d'amplitudes dn et de phases ~n' 

selon les précédentes formules: 

f(~) ::. j;- + ~ {ci~ + ~ ee.s ("l\ "'"-t: ~ f...J 
d~ :: Yct~ + ~~' ;. ~~ : ~-1 (6~/Q.~) 

Une troisième représentation possible dlune serle de Fourier revient 
à 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 particulière pour les coefficients 
c telle que: c ::: i (an - jb ) et c_ ::: c~ ::: i (an + jb ) , le signe ~ n n n n n
indiquant qulil s'agit de la valeur complexe conjuguée.

.	 . 

La série devient alors : 
ofJ 

~ tt) a 200 c.",~? (~"l\ Wot) 

{l\:) '" Co + :2. f1 1~,,1 COs (l1w..t -r..J 
T/2.

C~:: 4=-j+({:) ~~ (-jlt\ Wat) <:kt ; n = 2,0, :. l, ~ ~ 3, 

-T/'2. 

~.. I.c..,.I.::._t.(i.a.~.+iiiii~lilii:;iii\ iiii'_Cciliiiiiii;;:'iiiiiiiiIiiliôi~_:_	 ~_ ..._._......~	 """""' 



D'autre part 9 la conservation de l'énergie permet de calculer la valeur
 

efficace de la fonet; on f( t):
 

T -il [ QPD ~"'fb. ~ Q(Jl '2. z.. ~ 
f(t)~. =' Ur LfC*:) dt] 1. = ?; IC"\J " [9zf+fJ~~t;~)J 

Le carré de la valeur efficace fournit la puissance totale. Remarquons quia la 

fréquence di scrête n610 correspond une énergie !Ci.i appe lée raie spectra le. 
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 formules ne sont valables que pour des signaux 
périodiques remplissant un certain nombre de conditions limitatives. C'est 
souvent le cas de signaux déterministes qui sont exprimables a partir d1une 
fréquence fondamentale et de ses harmoniques. Ce nlest généralement pas le 
cas de signaux issus de processus aléatoires. Ces derniers peuvent alors 

être étudiés à partir' de leurs transformées de Fourier qui. lorsqu'elles 
sont discrétisées et bornées. reviennent en fait a 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 l'application des transformées de 
Fourier aux fonctions généralisées (BRACEWELL, 1965 ; RODDIER, 1971 ; 

LIFERMANN, 1977). 

3.1.2. ~~~!!'el~ 

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

~(t) = 0.1 (0,4 cos 2Ttf1t - 0»3 cos Zltf2t - 0.4 cos 2Ttf3t + 0.4 cos 2Tlf4t 
+ 0,3 sin 21tf1t - 0,2 sin 21tfzt + 0,1 sin 21tf3t - 0,3 sin 2nf4t) 

avec fI = 3,2 Hz ; fZ = 4,4 Hz ; f3 = 6 Hz ; f4 = 7,2 Hz. 

Cette fonction périodique peut encore être considérée comme la somme de 
4 vecteurs complexes élémentaires tels que chaque vecteur soit exprimé par 

un nombre complexe Z, de module !ZI et diargument (ou phase)~ .r---:::----:::'I 

Z = X. +_j Y= \Z\ (cos1'+ j sinf) = lzl exp (j'f) avec Izi =v x2 
+ / ..\ et

lf = tg 1 (Y IX). 



Figure 2.6. : Représentation de fo(t) ,(A), et de sa série de Fourier sur l'axe réel (C), sur l'axe imaginaire (0). 
La série de Fourier de fo(t) est représentée dans le plan complexe (8) avec l'axe réel X en 

abscisses et l'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 (0). 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 'laxe réel (C) ou bien encore selon les composantes des 4 termes en
 
sinus sur llaxe imaginaire (D). Le plan complexe défini par l laxe réel
 
en abscisses et l'axe imaginaire en ordonnées permet de représenter
 
les 4 vecteurs élémentaires représentatifs de la décomposition en série de
 
Fourier de f (t), Sur ce di agramme (B), chaclJn de ces vecteurs part de
 

o 
l'origine située au croisement des deux axes Xet jyet est défini par son
 
module et son argument propre. On retrouve sur cette figure en C et 0
 
les valeurs des amplitudes des termes en cosinus et en sinus de fo(t).
 

Sur la figure 2.7'9 les valeurs des modules des 4 vecteurs sont 
représentées dans le quadrant C et cela détermine le II spec tre d 'amplitudes" 
ou bien encore le "spectre linéaire ll de fo(t). Chaquellraie ll est représentée 
par un triangle isocèle d'angle aigu, de base 2Af et de milieu f 
fréquence centrale de la raie spectrale considérée (avec Af résolution 
spectrale, ici de 0,4 Hz entre deux points successifs sur l'axe des 
fréquences). En-dessous du spectre dl amp l Hudes es t représenté le II spectre 
de fréquences" qui exprime les valeurs en degrés des arguments (ou phases) 
des 4 vecteurs êlémentaires de la série de Fourier de fo(t) ; on parle 
encore de II spectre de phases" pour cette représentation (0). Enfin, le 

·spectre de puissance"de fo(t) est représenté en B. Il est composé comme le 
spectre d1amplitudes de 4 composantes, mais celles-ci sont égales aux carrés 
des valeurs du spectre d'amplitudes. 

Ce signal périodique synthétisé a été analysé grâce à l'analyseur de 
Fourier que nous avons pu utiliser pour nos résultats. Comme nous le 
verrons (11.3.3.), tout signal échantillonné temporellement sur une période T 
d'analyse sera traité comme sl;l était périodique, donnant ainsi lieu à une 

décomposition en série de Fourier. 

3.2. Transformées de Fourier 

3.2.1. Formules et définitions 

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

+00J1f(t)1d.t .,. 11f(t:) /1 t <l' 00 ) pour{lr< t III nonne de f( t) dans 

-00 

l'espace L~ des fonctions sommables (ROODIER, 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 d1inversion : 

+00 
Transformée de Fourier directeX(.(1) =1-;;.;<t:) exp(-2 TCHt) c4k 

+~ 

Transformée de Fourier inverse X-~) " j~(-f-) 4(:>(+2 Tt.~ !t)c# 
Pour une fonction temporelle 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 llintégrale ci-dessus,
 
bornée entre 0 et T. En fait, comme x(t) est échantillonné à la fréquence
 
fe' le signe d1intégration sera remplacé par un signe somme pour le calcul
 
de la transformée de Fourier discrète et bornée (11.3.3.). Quoi qulil en
 
soit, dans le cas d1une fonction x(t) à valeu~réelles, sa transformée de
 
Fourier est complexe et de la forme: X(f) = A(f) + jB(f). Cette fonction de
 
la fréquence peut encore être exprimée sous forme polaire ou exponentielle:
 

X( f) = JA( f)2 + B( f)2'.exp (j f (f» =IX( f)J. exp (j 'fi (f»= 1X( fJlcos f( f) 

OÙ tX(f)l= YA(f)2 + B(f)2' est le spectre d'amplitudes(ou module. de X(f)) de x(t) 

-1{ et ~(f) = tg (B(f)jA(f)) est le spectre de phases(ou ~rg~ment de X(f)) de x( t) 

Le spectre de puissance de x(t) est tel que SXX(f) = X(f). X(f)~ = 2GXX (f) 
où GXX(f) est le spectre de puissance unilatéral e~timg entre 0 et T. 

Compte-tenu de la relation d'Euler: exp (-21tjft) = cos 21tft .. j sin 2T'Cft 
il vient : -+00 

X(f) = Xc(f) - jX/f) avec \(f) =1 x(t) cos 21tftdt (transformée cosinus)
J 

-00 

Xs(f) 1.--:) sin 2Ttftdt/(transformée sinus) 

-00 

Nous verrons plus loin que X (f) et X (f) sont entre-elles reliées par la 
s c 

transformation de Hilbert (V.). La transformée de Fourier Xs(f) est une 
fonction fréqù«2otielle en quadrature (à .!. Ttf2} par ,rapport à la transformée de 
Fourier associée Xc(f). 



"' 38 ~, 

Clest à propos des exemples qui vont être présentés dans les figures 
suivantes 2.8, et 2,9, que nous allons pouvoir montrer quelques applications 
des transformées de Fourier aux distributions g aux fonctions singulières 
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 
tempore l la fonet; on porte n (t) (ou fenêtre, créneau ou projectri ce, 
MAX, 1972). Clest un rectangle de hauteur V et de largeur T qui présente 
donc deux discontinuités de première espèce aux bornes -T/2 et +T/2. 
La transformée de Fourier de ce signal limité temporellement est telle que 

n (f)=VT sin (1tfl). , PouY' f '" 0 la transformée est maximale et de valeur 
Tt fT 

VT. Les zéros successifs de rI(f) sont séparés par l'intervalle 21t/T. 
Cette fonction est décroissante et oscille infiniment autour de l'axe des 
fréquences. Son énergie totale est égale à V2T. Lorsque la fonction porte 
f1(t) est définie pour des valeurs réelles de t ~ 0, la transformée de 
Fourier correspondante est alors complexe et de phase décroissante 
linéairement -TtfT, son module est le même que rT(f) ci-dessus. 
Pour T = 1 s et V = l, I1(f) est telle que son module devient 

sinTtf. "JI 

Jrr(f)1= = sine f appelée encore sinus cardinal de f. 
Ttf 

Cette dernière fonction est une fonction transcendante qui est très 
importante dans la théorie de l 'analyse du signal. C'est une sinusoïde 
décroissante dont 1ienveloppe est l'hyperbole Iln:f.Son intégrale est encore 
appelée la fonction sinus intégral (Si(f)) et intervient dans le problème 
de la troncation temporelle du signal qui est en fait lié aux discontinuités 
de la fonction f(t). Nous retrouvons ces fonctions à propos du filtrage 
temporel (II.3.9.)cornme dans l'interpolation (BENDAT et PIERSOl, 1971). 

Le second exemple B est la fonction échelon u(t) encore appelée distri­
bution de Heaviside. Cet"échelon unf~nest nul pour t <Ot égal à 1/2 
pour t = 0 et à l'unité pour t> O. Cette fonction réelle a une' transformée 
de Fourier complexe de module 1/<aJ = 1/2 'Tt. f. le produit de cette fonction 

u(t) par toute fonction temporelle f(t) a valeu~nêgatives transforme f(t) 
en une fonction à valeu~ réelles du temps. La dérivée de cette fonction 
au sens des distributions est la fonction impulsion r (t). 

L 
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fj gure 2,8, Exemples de transformées 
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En C voici la. ill!!.::Lbu.ti2!l_~im~~jon de Di ~d (t), Elle est nulle 
partout sauf en t = 0 00 son amplitude est infinie et sa surface égale 

+4<"lllO 

à l'unité telle que} ~(t) dt ::: L Plus généralement, on a : 

1
+00 -Qê 

r(t).f(t)dt:::f(O) qui siexprime symboliquement palA ~(t) <i)f(t) = f(O). 
-00 
On dit alors que la distribution de Dirac a l'origine joue le rôle 

d'unité pour le produit de c~olution de ~(t) et f(t) symbolisé par le 
signe(!) (RODDIER~ 1971). Notons encore que~(t~to)®f(t) = f(ta) est la 

valeur de f(t) à l'instant to' Cette distribution est integrable et 

dérivable au sens des distribut·ions, Comme nous allons le voir, elle 

inter'vient sous forme de combinaisons linéaires finies d'impulsions dans 
toutes les applications du traitement des signaux discrétisés ou 

échanti 11 armés. 

La transformée de Fouder à la limite de r(t) est une constante telle 
que f = 1. On dit alors qulil s'agit d'un bruit blanc, si lion Considère 

cette valeur f = l comme un spectre de pui 55 ance unitai re, La fonet; on 
d'autoeorrélation d1un bruit blanc est impulsionnelle ; ce n'est autre 

alors que ~(t), Cela signi e qu'aucune des valeurs de f(t) dont le 

spectre de puissance est un bruit blanc» ne sont corrélées entre elles. 

Il 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 ~ 0 n1existe pas, étant concrètement limité par une bande passante 

donnée. 

Notons enfin ici que la transformée de Fourier de ~(t-to) s'exprime 
par l'exponentielle complexe.exp (- 2Ttjt ) 5 de module constant égal à o
l'unité et d'argument (-2Ttjt )j(PANTER, 1965).o

L'exemple D représente ainsi la combinaison linéaire de deux impulsions 

centrées respectivement à -ta et +to' symétriquement par rapport à 

l'origine des temps (fonction paire). La transformée de Fourier de 

f( t) =i' (t-t )+0 (t+t )est te 11 e que F(f) =exp( -2Ttj ft )+exp( 2lt j ft ).o 000 
C'est une fonction cosinus de la fréquence~ de période 2Tt/t . o 

L'exemple E de la figure 2,8. est la fonction rrT(t) appelée 

peigne de Dirac Jqui est nommée "shah" par BRACEWELL (1965). Elle intervient 

à propos d'échantillonnage ou de périodisation des fonctions f(t). 

L 
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Fi.iure 2.9.	 Autres exemples de fonctions f(t) et de leurs 
transformées de Fourier 
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Elle est définie par une série d1impulsions r(t=nT) équidistantes entre 
elles, qui s'expriment par 

fV\:+90 

rr1(t) = ~ (t-nT) 
'11\,:..,00 

La transformée de Fourier dGun train d1impulsions de période T, 
ou pei~ne de Dirac rn (t) est un autre train dlimpulsion rn (f) de 
période fréquentielle liT. 

La propriété d1échantillonnage de f{t) par rrT (t) slexprime 
simplement par le produit rr1(t).f(t)~ tandis que la convolution rT! (t) 
~ f(t) périodise la fonction f(t)~ comme nous le verrons (11.3.8.). 

Grâce à la figure 2.8.~ nous venons déjà de définir un certain 
nombre de IIdistributiorJs lI et de <leurs transformées de Fourier qui 
apparai ssent comme cap; ta les dans une présentati on moderne de 11 ana lyse 
spectrale. La figure 2.9. présente d1autres exemples, moins généraux que 
les précédents, mais dont nous utiliserons les propriétés par la suite. 

Llexemple F représente la i9nction signe sgn(t), qui vaut -1 pour 
t négatif et +1 pour t positif, Sa transformée de Fourier est imaginaire 
pure et vaut -j/~f ~ l/j1tf, Nous retrouverons cette fonction à propos 
de la transformée de Hilbert (V,), 

Llexemple G représente la _f2.nctio~aleur absolue ou module de t, 
soit Itl . Elle fournit la caractéristique dlun système redresseur à 

double alternance. Elle peut être considérée comme l'intégrale de la 
foncti on tempore 11 e précédente s9n (t) ~ pu; sque sgnt=- itl/t. La transformée 
de Fourier de lt( est réelle et son module s'exprime<par 1/2T(2f2. 

L'exemple H montre bien qu'une courbe de Gauss possède une transformée 
de Fourier qui a elle-même la forme d1une courbe de Gauss. 

L'exemple 1 de la figure 2.9. donne la transformée de Fourier dlune 
fonction exponentielle décroissante. Cette transformée de Fourier slexprime 
sous la forme dlune fraction rationnelle dont le dénominateur est du 
second degré en f. Si un signal f(t) est tel que son autocorrélation est 
une exponentielle décroissante du type exp(-C(lt, ). alors le spectre de 

+ 4n2f2 ).puissance associé slexprime par F(f):: 20(/ (d..,2 Ce spectre 
de puissance est alors dit à bande large. 
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Le dernier exemple J représente une fonction temporelle qui est une 
sinusoïde amortie exponentiellement. Sa transformée de Fourier présente 
alors un maximum sur l'axe aes fréquences;différent de l'origine. Si un 
signal f(t) est tel que sa fonction d'autocorrélation est de ce type, 
son spectre de puissance associé est alors dit à bande étroite. Nous 
avons déjà parlé de cette classe de fonctions (11.2.). Les formules de 
la transformée de Fourier sont plus compliquées que pour l'exemple 
précédent 1. Notons qU'à l'origine des fréquences cette transformée de 
Fourier nlest pas nulle, pour qu'il en soit ainsi il fautencore un terme 
en sinus exponentiellement amorti. Dans ce dernier cas et pour une telle 
fonction d'autocorrélation oscillante et amortie exponentiellement, le 
spectre de puissance à bande étroite qui lui est associé s'exprime 
sous la forme d'une fraction rationnelle dont le numérateur est du 
deuxième degré en f et le dénominateur du quatrième degré en f 
(BENDAT et PIE RSOL, 1971). Nous reVel'TOnS ces fonet i ons dans notre 
dernière 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 à la transformée de Fourier discrétisée (TFD) et bornée sur 
l'intervalle de définition O,T que l'on appelle plus spécifiquementllsupport ll 

O,T. En fait, le calcul 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 l'intervalle d'analyse T pour une résolution 
temporelle At, est donc considérée comme périodique dans le calcul de la 
transformée de Fourier discrétisée et bornée X(f). Des algorithmes de 
calcul rapide et direct de X(f) ont été 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 entière de 2. Il faut alors 8 Np 
opérations pour N = 2P mesures, dans le cas de l'algorithme FFT (Fast 
Fourier Transform) de Cooley et Tukey. Par exemple, après 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 mêmes 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). 



Distribution	 d1amplitude p(x) et fonction de rêPartitr" dxJP( x) 
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3.3.2. Ir~D~fQrŒl~~L9~LEQ~ri~r_Qigr~!!L~LQQr~~~ 

La transformée de Fourier discrète et bornée d1un signal x(t), compris 

entre 0 et T, échantillonné avec un pas ~t~ est exprimée par les relations 

suivantes où Âf représente la résolut"ion spectrale 

X (mAf) ==	 L
N-1 

x(nAt) exp (=j.tTt:..'l"l) 
n==O N 0' nTransformée de Fourier discrète, directe, avec , N-1,pour N/2 points 

réels et N/2 points imaginaires de X(m ~f). 

1 r~·	 2"ltnmx(n At) :: - X(m ~f) exp (+j -) 
N m= N 

Transformée de Fourier discrète, inverse, liN étant un facteur d'échelle 

(BENDAT et PIERSOL, 1971 ; TANGUY et TURELLE, 1976 ; LIFERMANN, 1977). 

L 
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La figure 2,11. illustre le passage du domaine temporel où est définie 
une fonction f(t) échantillonnée sur une période T avec un pasÂt t au 

domaine fréquentiel où est définie la transformée de Fourier X(f) jusqu'à 
la fréquence maximale fmax pour une résolution spectrale ~f. 

Re 1ati ons 
1 

=2A1fmax 

FREQUENCE 

(Fréquence de 
Nyqui st)

TEMPS 

T = NAt 

FREQUENCE 

f max 
TEMPS Af=­

N/2 

1 
T=-Af 

La fréquence d'échanti llonnage minimale f e est le double de la fréquence 
f comme nous le verrons ultérieurement (11.3.8.). La période d'analyse max 
temporelle est telle qu'elle contient N points de mesures séparées deA t. 
Les 4 relations ci"dessu.$ permettent de déterminer les paramètres du 
passage du domaine temporel au domaine spectral à partir de la connaissance 

et du choix de certains d'entre eux tels que T,At ou Tt f etc. 
et 



3.4. Propriétés des !!ansformé~~~~ier 

Nous allons passer en revue les dix principales propriétés des 
transformées de Fourier qui font correspondre respectivement deux fonctions 

temporelles x(t)~ y(t) avec leurs transformées de Fourier X(f), Y(f) 
par transformation directe, La transrormatfon li1\ierse~ partant de X(f), Y(f), 

permet de revenir aux fonctions temporelles x(t)~ y(t). les propriétés qui 
suivent seront donc définies pour chacun des deux domaines temporel 
ou fréquentiel, 

ax(t) + by(t) ~"~-~~. aX(f) + bY(f) 
x( t) ::: k -~-~._~~.-,~~+ X( f) '" k ~(f) 
x( t) ::: k ~ ( t) "_.r._.~~.~._~~ X(f) ::: k..

Cette importante propriété signif'ie quiune somme de fonctions temporelles 
est associ ée avec l cl somme des transfor'mées de Fourier correspondantes. 
Lorsqu'une fonction temporelle se réduit a une constante, la transformée 

de Fourier correspondante est une impulsion de Dirac multipliée par la 

constante. Dans le domaine frêquentiel~ cela peut être illustré par un 
bruit blanc dont la transformée de Fouder est une impulsion de Dirac, 
Cette propriété explique pourquoi la transformée de Fourier 

s'applique particulièrement auxsystèmes linéaires. 

x( at) 1 f 
-----'sal)( (a) 

1
f6"1 x 

t 
("6') - ._-+ x (bf) 

Nous voyons ici qulil existe un rapport inverse entre l'échelle du domaine 
temporel et celle du domaine fréquentiel. C'est pourquoi, un peigne de Dirac 

tempore l de péri ode T devi ent après trans formati on de 

Fourier, un peigne de Dirac fréquentiel de période + 
Puisque la transformée de Fourier de la fonction d'autocorrélation n'est 
autre que le spectre de puissance (théorème de Wiener-Khintchine), cette 
propriété explique pourquoi une fonction diautocorrélation de faible durée 

aura un spectre de puissance large et inversement (ROUBlNE, 1970, l.). 



~, 47 ~, 

x(t -"t.) --------.... X(f).exp (- 2"ftjf-c.) 

x(t +'t)~-_.------------+ X(f).exp (+ 2'Ttjf"t.) 

La première 'formt.(le de transformation signifie que pour un retard temporel ."t, 

affectant x(t)j la transformée de Fourier X(f) est alors multipliée par 
exp (-2ytjf'T..). Cela revient en fait à soustraire la phase d'origine de 

X(f) d'une phase 21t f~ qui est introduite par la translation 
temporelle de x(t). Cei'théorème du retard" s'applique en particulier à 

llexemple de -la fonction porte l1(t) qui prend des valeurs réelles pour une 
translation de - 1/2 9 la transformée de Fourier rT(f) est alors affectée 
d'une phase linéaire décroissante -1tfT (exemple A de la figure 2.8., I1.3.2.2.). 

Remarquons la relation entre le retard -"t.(01.f l'avance + 1:.) et la phase 
négat; ve - f (ou 1a phase posit"j ve -l' f ) qui s! expri me par : 

~= 'frdd-. Nous utiliserons cette relation à propos de l'analyse multivoies (I1.3.14.) 
~. 

2TtfH1.. 

x(t).exp (2lt.1fot) -----.~X(f - f o) 

x(t).exp (- 2Ttjf t) • X(f + f )o o

Dans le cas précédent,à une translation temporelle de la fonction x(t) réelle 
était associée une transformée de Fourier complexe. On suppose lCl que 
la transformée de Fourier X(f) est à valeu~ réelles (par exemple un spectre de 
puissance ou la fonction de transfert H(f) d'un filtre). Après une translation 
fréquentielle de X(f)~ la transformation de Fourier inverse conduit à une 
multiplication de x(t) par exp (2Ttjfot)~ c'est ce l'on appelle une modulation 
complexe de x(t) par exp (2Ttjf t). La nouvelle fonction temporelle y(t)obtenue esto
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)t avant d'appliquer la transformation de 
Fourier inverse qui conduit a une nouvelle fonction temporelle y(t) complexe, 

•cette méthode est alors dite une IIdémodulation complexe tl D.O. WALTER(WALTER et BHAZIER 
i968) a - décrit et utilisé cette méthode qui permet d'étudier les non­
stationnarités de l'électroencéphalogramme et d'autres signaux biologiques 
tels que les rythmes circadiens. 

Nous utiliserons une variante de cette méthode dans notre dernière partie (V.). 

1 
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,~'"X( x (f-f0)'Z 

Lorsque la fonction temporelle x(t) est modulée par un cosinus ou un sinus, 

fonction temporelle delme fréquence portellse 2Ttf ' la nouvelle transformée o 
de Fourier est la somme de deux autres transformées de Fourier qui sont 

appelées les "bandes spectrales de modulat:ion il • 

Nous utiliserons cette méthode dans notre dernière partie qui se propose 
de détecter une modulation dSamplitude et de phase (ou de fréquence) de 
liêlectroencéphalogramme s comme signal temporel x(t). 

3.4.6. Convolution"'" ,,.,, .... .,., ..... _- =- ....,=~ 

Cette très importante propriété sera détaillée en II.3.6. 
A un produit de convolut"ion de fonctions correspond par transformation de 
Fourier le produit des transformées des fonctions. 

j X(t) dt ----+ l ~ 
-- 2TCJf' X(f) + c ~ (f) 

dx( t) 
-----~---.2n:jf . X(f) 

dt 

Cette propriété est généralisable jusqu'à 1tordre n dtintégration ou de 
dérivation. l'intégration de x(t) revient à une division par une puissance 

de jf de la transformée de Fourier X(f)~ la constante d'intégration 
multipliant une impulsion de Dirac à lllorigine des fréquences. La 
dérivation de x(t) entraîne une multiplication de X(f) par une puissance 
de jf. Cette propriété permet de comprendre pourquoi la transformation de 
Fourier est utilisée de<J1S "la résolution des équations différentielles 
linéaires. 

L 



3.4.8. Antisymétrie 
-.-~"" ......... """"",,,,,\,-<=-"-'"
 

x( t) 

X( t) 

Cette proprle générale est issue directement des formules de réciprocité 

entre transformées de Fourier directe et inverse (11.3.2.1.). Il serait 

possible diutiliser cette propriété afin d'établir les formules de la 

modulation fréquentielle à partir de II.3,4.5. On peut en observer 

l'application dans le passage des formules de translation temporelle a 
celles de la translation fréquentielle (11.3.4.3. et 3.4.4.). 

+~ 
2 

j+OO 
21~( t)1 dt = _~ f)1 df (théorème de Plancherel) 

~ +00lx(t)J 2dt - _n1 2 (théorème de Parseval pour 1es séri es de Fouri er) 

l~':;-y(t)~:~i~-Y(f)~df
 

l~~~-X(t)~dt = fx~~_X(f)*df
 
-oc )",'00 

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

slil s'agit de signaux périodiques, est invariante quel que soit le domaine 

de représentation temporel ou fréquentiel. 

Afin dlappliquer le théorème de Plancherel ou de Parseval, x(t) , y(t) 

doivent être des fonctions de carrés sommables. En d'autres termes~ 

l'intégrale de x(t)2ou y(t)2 doit être convergente et appartenir a l'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 Je support (O,T) ou (O,f )'max
3.4.10. E~rHê 

x(t) :: x(t)p + x(t);-----'X(f) :: X(f)p + jX(f)i 

L1indice p représente une fonction paire et l'indice; une fonction impaire. 

Nous allons en donner le calcul effectué à partir du domaine fréquentiel 

ainsi qu'une application. 
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Le schéma l que la dêcomposi on x(t) en une fonction paire 
et une fonction impaire es dans la figure 2.12, suivante. 
Pour x(t)fonction temporelle a valeurs positives ou nulle du temps, la 

!.~~ctionE~ x( pest t';lors ~l~~i:~ par rapport à N/2 pour N points 
de mesures de x(t), Cela s!exprime encore par la relation: 

x(k)p= x(N - k)p; k :: O§1 ID "'" ~ ~d N est pair (cas de N = 2P) 

La fonction impaire x(t). qui additionnée avec x(t) reconstitue 
--- ~ 1 P 

X(t)9 est ~isym~~!SL~~ par rapport à Nj2 lorsque x(t) est à valeurs 
réelles du temps, Cela slexprirne encore r le relation: 

x(k)., = - x(N - k)i ; le "" 1,2,.oo'wN/2~:i>i N est pair.
! • 

Ces relations s'appliquent aux si aux temporels échantillonnés et bornés. 

0La figure 2, montre que la transformée de Fourier de x(t)p est 
une fonction paire fréquentielle (symétrique par rapport a f /2). ellemax
est de plus réelle· X( me selon une combinaison linéaire finie 

de termes en cosinus" calculer x(t)p. il faut ajouter a X(f) la 
fonction conjuguée X(f)~" ser cette somme par 2 et effectuer la 

transformation de er 'Inverse (opérations 1,2,3,4 : figure 2.12.). 

De même~ la figure 2,12, montre que la transformée de Fourier de x(t)i 
est une fonction impaire fréquentielle (antisymétrique par rapport a 
fmax/2). Elle est imaginaire pure: jX(f)i slexprime selon une combinaison 
linéaire finie de termes en sinus. Pour calculer x(t)i en passant par 
le domaine fréquentiel~ il convient d'ajouter à X(f) sa transposée X(f)T, 
(la transposée est égale à la conjuguée changée de signe). Cette somme 
est alors divisée par 2 avant d'effectuer la transformation de Fourierinverse 

(Opératiort5 5,6,7) 
SIGNAUXSIGNAUX 

TEMPORELS FREQUENTIELS 
(j) 

2 X~p.~IG_'"----1IllIiIIII1 

1... ­. 2 x - J' X·Fi 1 

x 

- XP+ J' X·a ::: 
IF T-1 

~Blil~~,.~·~~ 

~ 0 



Figure 2.13. Applications de la propriété de parité à partir du signal x(t) de la figure 2.6. reprêsentê en A. , 
La fonction paire x(t)p est représentée en C. La fonction imoaire xft);

~ \ 1 1 est reprêsentêe en D. 
La transformée de Hilbert de x(t) est représentée en B. 

10 o V 
1.	 1 1 1 ilo -r---'- ­

8 ~	 B -1
sJ	 

1
! ,	 ï 
1 

1\4-1
1 

2l f. rI ,/\ W' ' • IL1 \ 1 \ /\ _ 1 f\ f\ l' 

~ J\J\} v.vJVCJ\rhV'Jl]~~ :~ ~ '. .	 J 
.61	 j
.81	 

! 

;,. 0 -t---,------.	 1l 
o 500 1000 1500 2000 2500 

lO-3 SEC 

10 0 V 

L 0 r~--'-- · . ! 1 
8 1 A 1 
s -t -j 
4~	 1 

:~4rJHrAr1fif~

• 2	 \ -! 

i::1	 ~
 
. 8 -l 

-1. 0 r- 1 1 1 ri 

10-1 V 
5. 0 --r---- ! --r-'l-'·'.,..------r-"~--T1 

4.	 0 -4 C ~ 
1 ~ 13. 0 -i	 -1 

2. 0 -i "I~ \ iÎ ,\ -1 
1. 0 -i fi rI ! \ h\ (\ J l\ Î 1\ -,1lt\ 1\111\ \ A 1 \li r\, 

o -r--rrrr, i '\J'''' 1 \ J . 1 \ t ~"'1	 t-nl \j' TI;
. \' " \ t \ ! " j' l ' 

-1 fi -~ ! Il \ l ; 'J' 1 \,1.....; 
v - : '\) \ ! ') t \ ~ ,1 \1 ;

-2. 0	 -i Il v i \1 \J-i 
1 \f ~ \J: 

-~ n~ ; ~ 
~. ~ Iii 

-4. 0 --~ ~i 

-5 :) -L------r-.--.-~---J-,-~'---~~f~.~~·'--<-.Jc ~ i ~ ~ il ~ 

o ~500 1000 1500 2~OO 2500 
10'-5 SEC:; 

10-1 v 
Se 0 -r------r--'-,---r------r-'---n 
4s 0 -t, D'-l 
3. 0 l	 1 ~ 
2. 0 -i	 î 

1. 0 fI' V1 r' A,., f\ A~-lif \f4~\j d'fw ' - • ... °0 -, \" 1 ~ 
-2. 

0i
o ~ J ~ 

-5. 
-l-4. o -	 1 .J 

1	 !-5. o i r 1 1 T~ 

(JI ....., 

o 500 1000 1500 2000 2500 o 500 1000 1500 2000 2500 
10-3 SEC 10-3 SEC 



La figure 2, 13, pté sente i lapplication du schéma logique 
de 1a gUl"e 

r, 
if-. ? ©iU (t) que nous avons déjâ êtudiê(II.3.1.2.). 

Le s'lgnal t) en A est somme ){(t)
"P 

en C et de x(t).
1 

en D. On 

a (T '" 2, 56 s.), ai n5 i que 
Nous avons enCOY'e représenté 

au signal x(t). 
Ce s'i al en e i: '1 fA !:'E.~i:l,.~_ ,_._,~...._~ ._l~J:t: de x(t) ~ (ca leulé 

inv~rse ~jX( f) comme nous le verrons 
nous avec x(t) de calculer 

305. f\niJt 'L~2~~=~~-geJ:;L~",.1!1~~,~,~15".:t~~Jl~O~iE: l?..:_c~~~~ de pu; ssance et foncti ons 
de corrélation . Cnhc'Y'~nrc'~ 

à T/Z 0 

est 

remarquera la (~ 

1i an tl symé tù"i El 

en B f'::; i grH:lÏ 

t 

par fonnation 
en tai 'j en 

dan 5 h~ domaine 

le schéma logique des calculs effectués 
de sformêes de Fourier directes, 

avec retour' au r transformées de Fourier inverses. 
Nous étendons aux 15 x(t) et y(t) les expressions 
précédemment tries un 59ul signal x( . Afin de simplifier ces 
expressions par une ion symbolique en évitant les signes d1intégration s 

- ,- . nçH'i1blr~~ . - l!:nous avons utilisé les p etes aes/com~lexes exprlmes sous a lorme 

X ::::: A .;. j B et Y '" D 0} JE q 'i '1 es transformées de Fourier X( f) et 
Y(f). Ces transfOiAmées h~urs uguées peuvent alors se multiplier 

entre elles cond u'j sant ai nsi aw< .~~.si:r~s d~~ ssance cr2i sés (encore 
appelés spectres de corrélation mUlbl~~11e) et au ~pectre de convolution 
de X et y, les trans formées Foudrer i mrerSf2S de ces derni ères foneti ons 

fréquent'je1les conduisent alors vernant aux corrélations croisées 

(ou fonctions de latiommutuel1es) et au produit de convolution 
de x(t) et y(t), 

Remarquons que le spectre croisé de X(f) avec Y(f) est le conjugué 
du spectre croisé de Y(f) avec X(f)9 selon la relation: 

= X. Y * := 
~ '" CL, )~GXY GyX 

Cette dernière relation conduit dans le doma.ine temporel à la propriété 
. t ~ l . -']" .c;r(l"i,SéE;(,) ,,,) ~ - 1 - h t dSUl van e ou a corre aClOr1!o.i!'? 'c avec y~ ':, es!: ega e apres c angemen .eJ{ 

signe de t à la corrél on crei y(t) avec x(t) selon la relation 

Rxy ( t) =x( t)@ y ( t ) "" Kyx (- '" y { c~ }{ ( t).> 

Par contre~ le prodtdt de cCi1\Jolutü:m est tel que c ::: C ' xy yx 



Fi 

DOMAINE TEMPOREL DOf~INE FREQUENTIEL 

R = x(t) ~y(-t)~GXY - X.Y~ : (AD + BE) + j (BD - AE)
xy 

Corrélation croisée Spectre croisé de X avec Y 

* ~ 2 2 2R = x(t) œx(=t)~GXX = X.X ::; ,Xl = A + Bxx 
Autocorrélation de x t!\utospectre de X 

1 ~ ° 
@)( "" A = JB 
tJConj ugué de )( 

~ ,1 O[)Signa1 X(t)_m_~\in{ "" t'\ "r Jo~-'---_·_--------
~ 
ïTransformée de Fourier de x 

cxy • x(tl @y(t'-fCxy = X.Y = (AD -BE) + j (BD+AE l 

Convolution de x et y iSpectre de convolution de Xet Y 
l
I

Signal y(t)o~'tY =: D {- jE- t 
Transformée de Fourier de y 

y~ '" D = jE 
1 

Conj ugué de Y 

R 
Y.Y 

::: y(t) @y(-t}+--~Gyy =. V,y'" "" hi 2 ::; 0
2 + E

2 

Autocorrélation de y Autospectre de Y 

R =y(t) @ x(-t). eGyX = V.X'" "" (AD + BE) - j (BD - AE)~ 
yx
 

Corrélation croisée Spectre croisé de V avec X
 
-----_......,------------

Nous noterons encore que les autospectres GXX ' Gyy sont à valeu~ réelles 
ce qui, d'après la propriété de parité~ entraîne pour les autocorrélations 
associées par transformées de Fourier inverses: 
R (-c.) ::: R (- 't ) et R (~ ) ::: R ( - "t )xx xx yy yy 
Autrement dit, les autocorrélations sont symétriques par rapport à l'origine 
des temps. 

Par contre, il n'en est plus de même pour les spectres croisés (encore 
appelés interspectres) ou le spectre de convolution,qui sont à valeurs 
complexes. Leurs transformées de Fourier inverses n'ont pas de propriétés 
de symétrie particulières. C'est ainsi qu'une corrélation croisée R (encorexy
appelée intercorrélation) peut être maximale pour une valeur ~négative 

o 
(retard de x(t) sur y(t)) ou pour une valeur ~positive (avance de x(t) 
sur y(t)). Ceci correspond dans le domaine fréquentiel à une phase maximale 

positive ou nêgative i pour une fréquence fa associée à ~o' 



De même quiune lté de probabilité peut être normalisée par division 

de chacune de ses eurs la surface totale de la distribution, ce qui 

condu'it à une intégi~ale ie ,,:\ l'uni D de même il est possible de 

normaliser les fone ons de corrêlation et les fonctions spectrales 

associées en les divisant par la variance du signal analysé qui n'est autre 
que : 52 ::: R2 (O)~&' G( 

C'est ainsi que nous définirons les fonctions d 1 autocorrélation 
normalisées par les formules s vantes. RODDIER appelle ces fonctions 

respectivement le degré de SE~H"CiOhérencefde x(t), de y(t) et le degré 
de cohérence temporelle entre x(t) et y(t). Nous remarquerons qu'ainsi 
normalisées ces ons temporelles sont toujours égales ou inférieures 

a l!unitê et res ses entre -1 et +1. 

R (0)xx ' 

=~"""-'====~"""'"'" 

'~(O)~R(~)'VRxx(O) 

R (~{,) xy 
:=: r1l ('t) corré1ati on croi sée norméeIl )\y 

YY' 

Nous pourrions de m~me définir dans le domaine fréquentiel les spectres 
de puissance normalisés par les formules 

Gyy{f) c_ 

normé 

Une dernière expression élevée au carré donne la formule de la cohérence3"2(f) 
telle qu'elle est habituellement calculée dans l'analyse spectrale: 

lGxyl2 

Y~y(f) =- ,", 
GXX,Gyy
 

Cette dernière fonction est encore comprise entre 0 et 1.
 

2 



Pour deux fonctions aléatoires du temp$~ dont la somme est une autre 
fonction alêatoire~ nous avons vu que la propriété de linéarité entraîne 
l'addition des transformées de Fourier 

U (f) = X (f) + Y (f) - (A + C) + j (8 + D) compte-tenu de nos notations 

X(f) A + jB Y( f) -' " + j D, Après aval r effectué le calcul du spectre'" " 
de puissance de U(f)~ il vient . 

') 2 2
GUU(f) .- (A/- + 82) + (C + 0 ) + 2(AC + BD) .- XX*+YY~+XY~+YX1{ 

Cette fOlleti on est il va leurs rée l'les ~ ene Si exprime en fai t par l a somme 
des autospectres et des spectres croisés : 

Clest seulement dans le cas part'iculier où les signaux temporels x(t) et 
y(t) sont indépendants entre eux. clest~à-dire lorsque leurs corrélations 
croi sées comme 1eurs spectres cro"! sés dans le domai ne fréquenti e l sont 
nuls, que le spectre de puissance GUU(f) est la somme des autospectres de 
X(f)	 et Y(f) : 

GUU(f) = GXX(f) + Gyy(f) 

Clest ce cas particulier qui est généralement pris en considération 
dans l'analyse spectrale des électroencéphalogrammes. Pour un tracé dont 
le spectre de puissance comporte 3 max"imums (rythmes delta) alpha, bêta), 
ce spectre sera considéré comme la somme de 3 spectres de puissance dont 
chacun ne présente plus qu'un seul maximum respectif. Slil Y avait 
interaction, l'hypothèse de stationnarité ne serait plus vérifiée. 

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

Cette formules'applique immédiatement en optique dans les calculs 
d'i nterférences. 

3.6. Convolution	 et déconvolution dans le domaine temporel et le domaine 
fréquentiel 

La figure 2.15, présente le schéma logique d'un produit de transformées 
de Fourier X(f).F(f) dont la transformation de Fourier inverse permet de 
calculer la convolution x(t~f(t). Il y a lieu de prendre certaines 



précautions and leffectuer cette transformation "en boucle ouverte ll 

(11.3.10.), La transformée de FOUi~ier X(f) est alors dite filtrée 
fréquentiellement par F(f). Dans le domaine temporel, la fonction x(t) 
se trouve alors "lissée", 

~:'fn~rageUdan,s ur: domaine entraîne unillissage"dans l'autre domaine. 
C est ainsi, nous le verronS 9 que le produit temporel de x(t) par une 
fonction f(t) telle qu 8 une fenetre de Hanning (11.3.9,), entraîne un 
lissage fréquentiel qui a poUt' but diaméliorer la précision du calcul 
des amplitudes spectrales. 

Inversement 9 il est possible d1utiliser un IIfiltre inverse ll fréquentiel 
ou temporel qui entraînera après transformation de Fourier un effet 
inverse du lissage précédent: un "affûtage" (sharpening) du signal d'origine. 
Nous avons utilisé U!l~' tene méthode afin diamplifier les transitoires, 
les lipointes 'd pouvant masquées dans llélectroencéphalogramme x(t). 
Le filtre inverse le plus simple que nous avons alors utilisé n'était autre 
que F(f) = 11 IX(f)~ ~ 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 a partir d1un électro-oculogramme 
(EOG) pris comme signal d'ot'igine x(t). le filtre inverse qu'ilS ont utilisé 
était tel que f(t) ®x(t) ::: y(t) devenait le signal "déconvolué ll recherché} 
f(t) était alors choisi spécialement 9 c1était un filtre inverse de 
9 composantes temporelles: f(t) = (-1,-1,0,+1,+2,+1,0,-1,-1). Ce filtre 
symétrique entraînait donc un filtre fréquentiel F(f) symétrique par 
rapport à f max/2 et de phase nulle. Cette méthode encore très peu employée 
en électroencéphalographie quantitative,est susceptible nous le pensons 
de développements fructueux. 

Fi gure 2. 15. 

F 
x(t) 

y(t) 

f(t) 

~ X(f) 

F-1l 
= x(t) Ci' f(t)+ ..·x (f). F(f) 

F t 
.. F{f) 

x(t)­

LJ . f( t)

1 
f(t) .;... 

F 

F 

F 

~X (f) 

~ X(f) @ F(f) 

• F(f) 

Li ssage Filtrage Filtrage Li ssage 

fréquentie 1 tanpore l fréquentielL:'porel
 



- 57 ~ 

3.7. ltratégi~~'analyse spectrale et unités 

Sur la figure 2.16.» nous présentons sous forme d'organigramme 
~'après la note d'application Hewlett-Packard 140-4 de 1974)la 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 l'amplitude du signai" la puissance électrique d1une 

fluctuation de potentiel spontané V(t) traversant une résistance de 
b1 Ohm s'exprime en V
? 

c"lassdquement alors qu1en fait il faudrait parler 

de Watts (Joulœs/~, ? spectre de puissance SXX(f) d1un signal périodique 
slexprimera donc en V"-" Comme généralement un analyseur de Fourier ne 

calcule que le spectre de puissance unilatéral~ il faudra multiplier 
ce dernier par 2 compte-tenu de la relation déjà énoncée: 

SXX(f) ::: 2GXX (f) ::: transformée de Fouriel" directe de Rxx('t». 
Liextraction d'un signal périodique noyé dans un bruit s'effectuera par 
moyennage de nspectl<es success"ifs du signal x(t). Le coefficient de 

variation est alors égal à II ~ Il peut être utile d'effectuer un 
filtrage temporel de x(t) q introduira ensuite dans les calculs un 

facteur de pondérathm Hé li la fenêtre temporelle utilisée. 

Pour un s"igna"1 aléatcdn: o n est préférable d1exprimer le spectre de 

puissance sous forme spectre de densité de puissance dont l'unité serait 
2des V par Hz. Il su t alors de multiplier le spectre de puissance 

par la période d1ana T~ ce qui revient au même que de diviser par 
~f compte-tenu de la relation T ::: l/~f. La puissance totale ainsi que 

le s tre de dansi de ssance doivent être moyennés si l'on souhaite 

valider statistiquement ces estimations spectrales. 

Enfin i les signaux transitoires qui sont d'énergie finie donnent lieu 
aux calculs de llénergie totale et du spectre de densité d'énergie. 

L'énergie électrique nlétant autre qu1une puissance multipliée par un 

temps. il suffit donc de multiplier la puissance totale par T pour obtenir 

l'énergie totale et le spectre de densité de puissance par T pour obtenir 

le spectre de densité d 8énergie. Dans certaines conditions, il est 
possible de moyenner CES spectres lorsqu'ils sont par exemple àilphase 

verrouilléell~ ce qui correspond généralement à des signaux temporels à 

"temps verrouillé '~tels des potentiels évoqués au cours d1études neuro­

physi 01 ogiques. 

Alors liéventuelle pondération de 1 latténuation du signal x(t) par la 

fenêtre temporelle f(t) intervient. Le facteur multiplicatif de pondération 

est égal à l'inverse de l'aire Wcomprise entre f(t) et 1 laxe des temps. 

Il ne reste plus qulà exprimer si besoin est les résultats en tenant compte 

de la calibration propre aux signaux d'entrée x(t). Clest là que nous 

introduirons par exemple la valeur exacte de la calibration de 50 ~V d'un 

électroencéphalogramme x(t) 0(VIII.1.). 

L 
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3.8. Echantillonnage et problème du r~e'iement des spectres 

Nous allons retrouver ici la propriété générale déjà énoncée 
échantillonnel" un signal f(t) continu par un peigne de Dirac m(t) 
revient à pér;odiser sa transformée de Fourier F(f) par un autre peigne 
de Dirac m(f). Ceest 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 m(t) pris comme fonction d'échantillonnage de f(t). 
Dans le premier cas (C) il y a sur-échantillonnage de f(t).En 0 dans le 
deuxième cas l'échantillonnage est tel que F(f) est périodisé 
régulièrement. Cela conduit au théorème d1échantillonnage de Shannon ... 
l'échantillonnage doit être effectué à la fréquence f = 2f définie e max 
de telle façon qu'il n'existe plus aucune fréquence composante de f(t) 
au-delà de fmax ' Enfin, en E de la figure 2.17. lorsqu'il y a sous­
échantillonnage, F(f) est alors périodisé avec II rep liement li (aliasing) 
partiel de F(f) ce qui a 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. . represente de façon détai née III 1accordéon de 
fréquences i, qui permet d! exp l iquer le phénomène du repliement dl un spectre 
de puissance lorsqu1il existe dans le signal d10rigine x(t) des fréquences 
supérieures à f . s u:!t e)(emple g la fréquence d1échantillonnagemax 
choisie f est de HZ I dloO f = 50 Hz. Toute fréquence supérieure e· max 
a 50 HzBprésente dans le signal x(t). sera repliée dans le calcul du spectre. 
Ainsi 9 alors que 10 Hz ~ fréquence composante de x(t), sera bien 
représentée dans X( ou s l il existe des fréquences telles que1 

60.909110~190 Hz dans x(t) (axe fa de la figure 2.18.),elles seront toutes 
î'epl'iées sur la valeur de 10 Hz calculée, De même, 60 Hz sera repliée sur 
la valeur 40 Hz (axe fI la figure 2.18.) et 150 Hz sera repliée sur 
'la valeur 50 HL I~f'in d'éviter ce problème de repliement, la solution 
la plus généralement utilisée consiste a filtrer le signal d1entrée x(t) 
avant échantillonnage par des ltres actifs ou passifs d1atténuation élevée 
et de fréquence de COUpUrii.~ calée sur f max ' Une autre solution consiste à 

sur"échanti llonner 'iE! s'i ad 9 en uti lisant par exemple fe = 400 Hz, afin 
d1être certain de ne plus avoir de composante fréquentielle au-delà de 

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

f, (Hz) 

.a..~-......-~~I__~@~~ (H7.) 

40 60 90 110 : 190 f 
50 100 150 '200 0 

IJmmUnllmmullm;~I~~i~Uilll;IIUillm~~jillmlmlnIIUUimmllllllmllmlII mlll . 

Il existe cependant toujours un compromis à faire dans le choix 
de la fréquence d~échantil1onnage compte-tenu de la relation d'incertitude 
T A(f) = 1. qui peut encore être expriméeparÂt..6f = liN pour N points de 
mesures spectrales (II.3.3.3.)~ ou bien par f ~t = 1. 

e 
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3.9. filtrage temporel. Problème de troncation 

Lorsqu'on échantillonne correctement un signal x(t) selon le théorème 
de Shannon sur une période d'analyse Tt cela revient en fait à multiplier 
tempore llement x( t) par une fenêtre rectangul ai re que nous avons appe lée 
fonction porte I1(t). Si aux extrémités de cette fenêtre, le signal x(t) 
n'est pas nul et que x (0) est différent de x(T). il existe alors une 
discontinuité de première espèce aux bornes O.T de définition du support 
de x(t). Cette discontinuité introduira dans le calcul de la transformée 
de Fourier X(f) une erreur appelée erreur de troncation, ou phénomène de 
Gibbs. En fait, on démontre que cette discontinuité particulière de x(t) 
peut introduire une valeur spectrale X(O) ou X(f) qui soit supérieure de 
plus de 8 % à la valeur réelle. 

Afin de réduire l'erreur de troncation temporelle qui affecte aussi 
bien un signal périodique qu'un signal aléatoire ou transitoire, il 
convient alors de filtrer temporellement x(t) par multiplication avec une 
fenêtre bien choisie. Il existe de très nombreuses fenêtres qui répondent 
à des demandes diverses en ce qui concerne la précision exigée sur l'amplitude 
ou la fréquence des spectres ou des transformées de Fourier calculés. 

Parmi les fenêtres temporelles, 1 l un.e des plus couramment utilisées reste 
la fenêtre de Hanning définie par la formule: 

l 2TC t
h(t) =2 (1 + cos T ) 

Cette fenêtre h(t) conduit à une convolution dans le domaine fréquentiel 
de X(f) avec H(f). Cela revient à effectuer une moyenne mobile sur X(f) : 
X(O) =i (X(O) + X(l)) ; X(k) = X(k-l~ + ~ + X(k+l);X(n) ~ (X(n-l)+X(n)) 

avec N= O,k,n points de mesures s~ectrale~. 4 

La figure 2.19. présente une fenêtre de Hanning à l'intérieur d'une 
fonction porte I1(t) pour une durée T de 0,64 s. On voit bien que la fenêtre 
h(t) atténue x(t) progressivement de T/2 à 0 ou Tt les valeurs extrêmes 
étant nulles. La figure 2.20. représente le module de la transformée de Fourier 
n(f) et H(f). Le premier "lobe" de n(f) est supérieur de +6dB au premier 
lobe de H(f), mais très vite les lobes successifs de H(f) transformée de 
Fourier de la fonction de Hanning sont atténués par rapport à ceux de rI(f). 
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Figure 2.19. Fonction porte flet) et fenêtre de Hanning h(t) dans T = O"S~ 

10+ 00 V 

2..°l 

1. B ~ 
1 
1
 

1 ~-l
0. g;;; 1 

Cl &:' ... ««:i <=-­

0", ~ 0: ­

0, lJ ~!c-,=~~,=r==c~O"~~=;(~~='"=,='-='"1'-==o.-=,~~="f=,==J===,"{~",-_~===~='-_=;'~=c~="=,J~OO"o=io~co' ',~=;'~o'=~'o:i="='-','-~=-=~=;;c,= '='-===; 

O~64 s, 

-o. Ji)­

-o. 8­

-1. 2­

-1. 5­

-2. 0 .Iii 1 1 "1 T 'I~-- t i 1 

1 

. 7\ 
1 0: 

< 

T :.:: 

o 102 204 30ï 'iOS 512 6111 716 EUS 321 1024 
10- 02 SEC 



Figure 2.20 

Transformées de Fourier en modules In(f)l et IH(f)1 exprimées en dB p IH(f)l décroît plus vite que In(f)j 
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Sur la figure 2.21., nous avons recherché à représenter dans le diagramme 
de Bode la fonction de transfert, exprimée en module, entre la transformée de 
Fourier de la fenêtre de Hanning h(t) et~~ fonction porte n(t). A la partie 
inférieure de la figure 2.21., sont représentés les modules des transformées 
de Fourier T!(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 
l'atténuation des lobes secondaires du filtre de Hanning dans le domaine 
fréquentiel est 3 fois plus rapide que pour la fonction porte I1(f). Le 
facteur de pondération lié à l'utilisation de la fenêtre de Hanning est 
égal à 4 dans le cas d'un signal dont le spectre de puissance est à 

bande large et à 8/3 dans le cas d'un signal dont le spectre de puissance 
est à bande étroite Ce facteur correctif sert alors à rectifier l'atténuation 
de 6 dB pour f = 0 que lion observe entre le premier lobe delH(f)let celui 

de \I1(f)1 (VII!.l.). 

L'effet dans le domaine fréquentiel, d'une fenêtre 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 l'intervalle (O,l/T) 
- un élargissement de la finesse dlanalyse (l/T au lieu de 1/2T). 
Malgré le dernier inconvénient, on utilise souvent en pratique la fenêtre de 
Hanning de préférence à la fenêtre rectangulaire de la fonction porte. 
Cette analyse montre que si l'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 lié à la relation d'incertitude. 

La figure 2.22. montre un signal périodique x(t) dont le nombre de périodes 
est de 7,5 à l'intérieur de T = 2,56 s (A). Le calcul du spectre de puissance 
dlun tel signal, représenté en 0 est erroné du fait de la discontinuité aux 
bornes de T qui entraîne le phénomène 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 fenêtre de Hanning 
h(t), le nouveau signal x(t).h(t)2 est représenté en B et son spectre de 
puissance en C après correction par le facteur de pondération adéquat 
(facteur multi pl i catH de 64/9 pour 2 fenêtres de Hanni ng success ives et pour 
un signal à bande étroite). Le spectre de puissance ainsi obtenu est bien plus 
précis, étroit et symétrique que le précédent avant filtrage temporel. 



r~ Figure 2.22. 

?
Signal périodique x(t) en A et son spectre de puissance en 0 ; x(t),h(t)-en B et son spectre de puissance en Co 
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Parmi les principales fenêtres temporelles utilisées. en dehors de 
la fenêtre de Hanning, notons la fenêtre de Parzen qui sert de 
préférence pour un calcul précis des cohérences et la fenêtre de'Hamming 
(BENDAT et PIERSOL p 1971). 

3.10. Calcul des fonctions de corrélation en boucle ouverte 

Un autre problème appara1t 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 l'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 Rxx("t), Ryy(-c.) ou Rxy(~ étaient calculées lien boucle ouverte ll 
• 

il n'y avait pas de problème pour l'expression ultérieure des spectres 
de puissance associés. 

Actuellement, l'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 mémo-ire 
circulaire où les bornes des fonctions de corrélation sont confondues. 
Il y a alors un risque non négligeable d'erreur d'enroulement (wrap·oaround­
error) de la fonction de corrélation avec elle-même. Afin d'éviter ceci, 
il est nécessaire d'effectuer les calculs en boucle ouverte comme nous allons 

le montrer à 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. Il y a une exception 
à cette règle générale. C'est le cas d'un signal périodique x(t) qui comporte 
un nombre entier de périodes dans la fenêtre rectangulaire d'analyse T. 
La figure 2.23. présente ainsi l'exemple d'une sinusoïde 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 sinusoïde 
(0). La fonction d'autocorrélation (B) obtenue par transformée de Fourier 
inverse du spectre de puissance (C) de ce signal est une sinusoïde de même 
fréquence et dont l'amplitude est le carré de l'amplitude de lasinuso'ide 
d'origine. Dans ce cas, il n'y a pas d'erreur d'enroulement. 



Figure 2.23. 

Sinusoïde en A, dont le module de la transformée de Fourier est en D, le spectre de puissance en C et la fonct~on 
d'autocorrélation en B 
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Figure 2.24. 
Sinusolde x(t) présentant une discontinuité aux bornes. Son spectre de puissance calculé sans filtrage (C) entraine 
par transfo'rmation de Fourier inverse une fonction d'autocorrélation fausse (B) à cause de l'erreur d'enroulement. 
Après calc~l en boucle ouverte, la fonction d'autocorrélation exacte (A) conduit à un spectre plus précis (0). 
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Dans l'exemple de la figure 2.24., une sinusoïde x(t) comporte une 
discontinuité aux bornes lorsqu'elle présente 7,5 périodes dans la fenêtre 
d'analyse. Nous avons déjà observé que le calcul direct du spectre de puis­
sance (en C) était erroné et qu'il convenait d'utiliser un filtrage de 
Hanning afin d'améliorer la précision des amplitudes du spectre de 
puissance (figure 2.22.). A l'erreur de troncation qui conduit donc à un 
spectre de puissance mal calculé s'ajoutera l'erreur d1enroulement lorsque 
la fonction d'autocoï'rélation est calculée sans précaution par transformée 
de Fourier inverse du spectre associé. On voit toute la différence lorsque 
le calcul de l 'autocorrélation est effectué en boucle ouverte (A) par 
rapport au calcul direct en boucle fermée (8). Seule la fonction d'auto­
corrélation (en A) est juste et sa transformée de Fourier directe conduit 
à un spectre de puissance (en D) qui est plus précis que celui calculé 
Qirectement (en é). 

La figure 2.25. présente le calcul de l'autocorrélation en boucle 
ouverte pour le signal sinusoïdal précédent (en A) qui comporte 7,5 
périodes dans la fenêtre d'analyse de 2,56 s. La moitié des points de x(t) 
sont supprimés de N/2 à N points (en B) et le spectre croisé est calculé 
entre x(t) et le signal tronqué à droite. Puis, la moitié des points de x(t) 
sont supprimés à gauche (en C) et un autre spectre croisé est calculé entre 
x(t) et le signal tronqué à 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 deuxième spectre croisé obtenu en annulant 
encore la moitié des points de la deuxième autocorrêlation. Les deux 
fonctions d'autocorrélation ainsi calculées sont respectivement définies 
de -T/2 à 0 pour" la première et de 0 à +T/2 pour la seconde, elles prennent 
autrement des valeurs nulles respectivement de 0 à T/2 et de -T/2 à O. 
La sommation de ces deux fonctions d'autocorrélation unilatérales, calculées 
ainsi en boucle ouverte, reconstitue la fonction d'autocorrélation 
bilatérale Rxx(~ qui est donc calculée en boucle ouverte par cet artifice 
de calcul. Elle est représentée en D dans la figure 2.25. 

Le même calcul en boucle ouverte s'applique aux fonctio~d'inter­
corrélation et au produit de convolution de deux fonctions temporelles. 
Cela permet donc de calculer exactement ces fonctions temporelles à partir 
des spectres croisés et du spectre de convolution. 



Figure 2.25. 
Sinusoïde x(t) en A, tronquée à droite en B et à gauche en C de la moitié des points et dont les autocorrélations 
unilatérales calculées en boucle ouverte s'ajoutent lors du calcul de l 'autocorrélation de x(t) en D, 
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3.11. Erreurs sur les estimations spec~rales 

Les problèmes 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 Rxx(~ ou Gxx(f). Nous donnerons donc ici 
des résultats pratiques issus de simplifications généralement effectuées 
à l'aide de développements limités des variances des fonctions spectrales 
et dont on ne conserve que les deux premiers termes. 

Le calcul des erreurs d'estimatioffi varie selon l'estimation effectuée. 
Le simple échantillonnage de x(t) introduit une erreur de quantification. 
L'erreur sur l 'autocorrélation ou le spectre de puissance peut s'exprimer 
à parti r du coeffi cient de vari at-; on (nommé €. dans le cas des mesures 
physiques considérées ici) de ces fonctions. L'erreur sur l'estimation 
de la fonction de cohérence est encore plus difficile à expliciter et 
donnera encore lieu à l'expression d'un coefficient de variation~. 

Enfin, les fonctions spectrales comportent des biais qu'il conviendrait 
de soustraire à l'estimation des moyennes de ces fonctions, nous n'en 
parlerons qu'en ce qui concerne la cohérence car en général ces biais 
p~uvent être négligés devant les valeurs moyennes estimées. 

TANGUY et TURELLE (1976) donnent la formule suivante pour l'expression 
du rapport signal/bruit d'un signal x(t) échantillonné par un convertisseur 

analogique/numérique de N bits 
SIN = 6N + 1,8 dB ; SIN 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 à 12 bits, la dynamique du signal échantillonné est de 72dB. 

Nous remarquerons que cette dynamique est 
suffisamment grande par rapport à celle des signaux physiologiques et en 
particulier des électroencéphalogrammes (S/N entre 10 et 40 dB), pour'que 
l'on puisse se permettre de considérer comme négligeable l'erreur de 
quantification du signal. 
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Lorsque le calcul des transformées de Fourier X(f) est effectué en double 
précision avec des mots de 16 bits, le rapport SIN est de 80 dB ce qui 
n'introduit pratiquement pas d'erreur ou sinon lme erreur négligeable dans la 
suite des calculs. 

En admettant que l'estimation échantillonnée convenablement de x(t) soit 
l'estimation d'une variable aléatoire de densité de probabilité gaussienne, 
la transformée de Fourier présentera elle-même une densité de probabilité 
gaussienne. Par contre, lorsque X(f) est représentée sous forme polaire 
le module iX(f)i suit une loi de probabilité de Rayleigh, tandis que 
11 argument est unHormément distribué entre 0 et 2Tt(BENDAT et PIERSOL, 1971). 

. ~ 

Un spectre de puissance défini tel que SXX(f) = X(f).X(f) = 2G XX (f) 
est un produit de deux variables aléatoires estimées par X(f) et sa conjuguée 
X(f)~. Si lion admet que ces deux variables sont distribuées selon des lois 
gaussiennes, alors le spectre de puissance pour une fréquence f est distribué 
comme un~2 à 2 degrés de liberté et pour N points de mesures spectrales 
comme un ~2 à 2N degrés de liberté. Afin de calculer expérimentalement une 
variance, un écart-type~ un coefficient de variation pour chaque valeur 
spectrale, il est préférable de calculer au préalable les valeurs des 
logarithmes des intensités spectrales afin de réduire la variance et surtout 
de revenir à une distribution gaussienne des mesures ainsi transformées. 
En fait, nous avons souvent constaté que cette transformation logarithmique 
n'entraînait pas de modifications notables lors d'un traitement statistique 
ultérieur tel que l'application de l'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), défini par le rapport entre 
llécart~type du spectre et sa valeur moyenne, slexprime par: 

. 1 
êG=VTAf \; lorsque T = nT le spectre GXX(f) étant alors obtenu par e , 

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

1
éG = V7i' compte-tenu de la relation d'incertitude ~, = 1 (BENDAT et 

PIFRSOL. 1971). 
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Ces formules considèrent que la densité spectrale est constante sur 
l'intervalle fréquentiel~f qui sépare deux fréquences successives. Si l'on 
considère un intervalle de confiance à 90 %s pour obtenir une valeur de 
l'erreur telle que l'on ait une probabilité de 90 % afin que l'erreur 
d'estimation appartienne à l'intervalle -f" +E" la formule devient: 
E, = 1,6/lI"""pour n l10yennages effectués (MAX, 1972). 

Si les formul es précédentes sont ap9l i quées au spectre uni 1atéra l 
GXX(f), l'erreur sur la fonction d'autocorrélation calculée en boucle 
ouverte sera telle que; 

=- étant donné que Rxx(~) vaut la moitié de la transformée de Gxx(f).
2 

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

éG 8 PMr" t ê pour N points de mesures spectrales.
~ = a RPM = VN7'l' 2 

Nous remarquerons que l'erreur sur la puissance moyenne comme sur la valeur 
efficace est bien inférieure à celle qui affecte l'intensité spectrale Gxx(f) 
à l a fréquence f 

HALVORSEN et BENDAT (1975) ont encore donné des formules pratiques 
qui permetten'~ de calc.uler approximativement le biais qui affecte la valeur 
moyenne de la cohérence pour une fréquence donnée, ainsi que la variance 

de la cohérence estimée 

Biais = -,~- (1 _~2)2 pour 52 compris entre 0 et 1 et nQ32 

Variance = ~~~(l _($2)2 
n 
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A partir de la formule de la variance, il est possible de calculer le 
coefficient de variation de l'estimation de la cohére~ce effectuée sur n 

moyennes : 

f.12 ={ 
Dans le cas du choix d'un coefficient de variation égal ou inférieur à 0,10 
les valeurs suivantes des cohérences estimées cor-respondent alors à n 
moyennes données dans le tableau suivant 

0~3 0,4 0,5 0,6 0,7
 

n 327 180 100 53 26
 

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

Toutes les formules précédentes présuppo~ent que les différentes erreurs 
que nous avons déjà passées en revue sont minimisées : l'erreur de 
repliement du spectre ou d'enroulement de la fonction d'autocorrélation 
et l'erreur de troncation qui peut entraîner l'application d'un filtrage 
temporel dont il 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 apparaître. "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 

1 1 

autre que x(t) affecté du délai ~ , la cohérence estimée sera inférieure à 
sa valeur réelle selon la formule (HALVORSEN et SENDAT, 1975) : 

o2(f) = ~2 ( f) . (1 _~) 2 

es ti mée 

La cohérence dont on détermine les valeurs statistiquement significatives 
en annul~nt toutes celles qui ne le sont pas, peut encore être utilisée 
pour multiplier les spectres de puissance associés, réalisant ainsi un 

"fi ltrage cohérent" des spectres 6XX (f), Gyy(f), GXy(f). On parle alors 
de "spectres de puissance cohéren.,ts" pour ces estimations spectrales 
particulières. C'est déjà une analyse multivoies limitée à 2 signaux 
(SENDAT et PIERSOL, 1971). 

1 
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3.12. Moments du spectre de puissance et largeurs équivalentes 
3.12. 1. ~2!!l~!J!~ 

Les formules qui suivent sont liées aux propriétés d'intégration 
et de dérivation que nous avons déjà décrites, ainsi qU'à la définition 
même des moments d'une fonction qui peut être par exemple une distribution 
p(x) dont les moments s'expriment alors par l'expression (représentée 
sous forme de somme finie s'il s'agit d'une estimation~ : 

n=1.2~ ... ,i. 

De même. les moments du spectre de puissance GXX(f) s'expriment par 

N 

mn(f) = 23(21'tf )n GXX(f) n=1.2, ...• i, 
o 

En fait~ les moments du spectre de puissance SXX(f) d'ordre impair 
sont nuls~ car le spectre bilatéral est symétrique par rapport à f = O. 
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 

2 2 222 mo = E(x (t)) ; m2 = E(dx/dt) ; m4 = E (d x/dt) ,etc. 

Nous retrouverons ces formules à propos de l'analyse de période et 
du calcul de la fréquence moyenne N d'un signal temporel x(t), (11.5.2.). 

Par définition, la largeur équivalente d'une fonction x(t) est l'aire 
de la fonction divisée par l'ordonnée centrale. C'est encore l'aire d'un 
rectang1e,de hauteur x(O) l'ordonnée centra1e,qui est égale à l'aire de la 
fonction: 

1 N 
WX(t)=-i:x( t) Wx(t) = l/WX<f)

x(O) 0 

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

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

Nous pouvons ainsi définir la largeur équivalente d'une fenêtre 
temporelle, ce qui permettra de caractériser des fonctions filtres telles 
que la fenêtre de Hanning, de Hamming, etc. (BLACKMAN et TUKEY, 1958). 
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Par exemple, la largeur équivalente LR de la fonction d'autocorrélation Rxx(~ 

sera reliée à la largeur équivalente LS du spectre de puissance SXX(f) par: 

1 Til 
LR =-1:R('l.) = 5(0)" fmax 1 

R(O) 0 2'nG . (f) l.s 
o XX 

Ces formules sont détaillées par BRACEWELL (1965) jelles diffèrent des suivantes. 

(11.4.) un résultat de BLACKMAN et TUKEY (1958) 

qui WG du spectre unilatéral Gxx(f) : 

W = G fmax p GxX(f)2 

Ces auteurs donnent alors la valeur du carré du coefficient de variation du 

spectre de puissance par la formule : 

~~~~~~~~~s~e~c~t~ra~l~e 
er~fmax p 

Nous définirons et utiliserons ensuite (11.4.) un coefficient de résonance k 
qui sera relié â la formule WG de BLACKMAN et TUKEY par la relation inverse: 

WG = 11 k2 ; (k pouvant alors être défi n·j comme 1argeur éq ui va1en te dellX( t ~ t. 
voi r II. 4.8. ) 0 

Ces relations peuvent apparaître ici comme théoriques ou abstraites, 
bien que nous ayons choisi de les exprimer à partir des estimations spectrales 
et non sous 1a forme dl intégra les pri ses entre -oe et ~ , ou a et +00 , 

qui est généralement leur mode d'expression.
 
En pratique. ces formules permettent de décrire les spectres de puissance
 
ou les fonctions de corrélation par des paramètres spectraux caractéristiques
 
de la dispersion de ces fonctions. Il faut évidemment que les intégrales
 
utilisées convergent. ce qui dans le cas de(Gxx(f]f revient à dire que x(t)
 
doit être tel ~ue .
 

jt-j:;t f dt <.+00. intégrale convergen te (apparten an t à l' ensemb1e L4) 
-ec> 

1 
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3.13. Fonction de transfert et réponse impu1sionnel1e 

3.13.1. Définition 

Pour Y(f) = X(f).H(f), H(f) est appelé fonction de transfert du
 

système dont X(f) est 11entrée fréquentielle et Y(f) la sortie.
 
Dans le domaine temporel, ce produit de transformées de Fourier correspond
 

à une convolution:
 
eo 

y(t) =x(t) ®h(t) =lh(~) x(t -"to-) dl:. 
-00 

h(~), transformée de Fourier inverse de H(f) est appelée réponse impu1sionnel1e 

du système dont x(t) est l'entrée temporelle et y(t) la sortie. Lorsque 

l'entrée x(t) est une impulsion de Dirac, h(t) est la réponse à cette impulsion 
L'intégrale de la réponse impulsionne11e nlest autre que la réponse à un 

échelon unité u(t) pris comme entrée du système (11.3.2.). 

H(f) fonction de transfert dlun système linéaire représente encore
 

la caractéristique d'un filtre fréquentiel qui peut être défini selon sa
 
représentation polaire:
 

H(f) = IH(f)J. exp (j~(f))
 

Pour un fi ltre causal dont la caractéristique est à valeurs réelles. IH(f)1
 
représente le ~ (ou encore l'atténuation). Clest une fonction paire
 

qui ne comporte donc que des termes en cosinus. Llargument de la fonction
 

de transfert du filtre (OL! encore le déphasage)~ (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 l'objet d'ouvrages spécialisés (PAPOULIS. 1962. 1965). Citons
 
cependant la condition de Paley et Wiener~pour qu'un filtre causal soit
 
réalisable, 11 intégra1e suivante doit être convergente:
 

j
+oo 
jLoglH(f)IJdf
 

1 + f2
 

3.13.2. Calcul de la fonction de transfert

La fonction de transfert H(f) étant définie par le rapport Y(f)/X(f),
 

il y a deux façons différentes de la calculer selon que lion connaît Gyy(f)
 
seulement ou bien 10rsqu lil est possible d'obtenir le spectre croisé
 
GyX (f).
 

-00 
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Etant donné que lyl 2 = Y.y~ et Ixf2 = X.X~ qui ne sont autres que les 
spectres Gyy et GXX ' le carré du module de la fonction de transfert 
s'exprime par le rapport 

2 
:t GyyY. y. 

IHI =-- ­X.X.:t GXX 

Cette première formule conduit à des erreurs plus importantes que la 
formule suivante qui slexprime en fonction du spectre croisé GyX : 

H( f) 
Y.X~ 

=­
X.X:t 

= 
GyX 

G
'X~( 

; avec Argument de H(f) = Argument de GyX (f) . 

Signalons 

de trans Pert : IG
yX

~2 (f) = H( f) • 

encore

(f)I 
la relation qui relie la cohérence à la fonction 

Gyy (f) 

La figure 2.26. représente. dans le domaine fréquentiel, 3 entrées 
symbo 1isées par leurs spectres de pui ssance .qui sont fi l trées par 3 foncti ons 
de transfert de caractéristiques fréquentielles Hp H2, H3. La réponse du 
système est symbol~sée par son spectre de puissance auquel sIest ajouté un 
spectre de bru1t . 

$33 ----t.. 

1--.... 5 yy 

I~-~----==========-------

Figure 2.26. 
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Compte-tenu de la propriété de linéarité de la transformation de Fourier, 
s'i Xl(f)~. }(2(f), X3(f), sont les entrées dIA système, la réponse Y(f) est 
donnée ~ar la relation linéaire multiple: 

Y(f) = H1(f).X 1(f) + H2(f).X2(f) + H3(f).X3(f) + N(f), le dernier terme 

N(f) étant la transformée de Fourier du bruit qui se superpose à la sortie. 

Un tel modèle nécessite une méthodologie particulière qui entre dans 
le cadre de l'analyse des systèmes multivoies comme nous allons maintenant 
l'envisager. 

3.14. Régression spectrale: analyse multivoies et application 

Le problème principal posé dans une analyse multivoies où il s'agit 
de caractéris2r un système à multiples entrées et multiples sorties, réside 
dans l'interaction la plus souvent existante entre les entrées temporelles 
du système, ou ce qui revient au même entre les transformées de Fourier de 
ces entrées lorsque le système est étudié dans le domaine fréquentiel. 
Tout d'abord, un tel système peut être décomposé en sous-systèmes à 

multiples entrées et une sortie. Par hypothèse,aucun de ces sous-systèmes 
ne comporte de boucle de rétroaction, il slagit de systèmes"ouverts". 

Siil est possible de rendre les entrées indépendantes entre elles, 
un système à multiples entrées et une sortie se ramènera donc à la 
résolution d'équations linéaires multiples qui relèvent en général du 
calcul matriciel classique. Afin de rendre les entrées du système 
indépendantes t 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 à soustraire l'influence d'une entrée temporelle sur l'autre. 
Comme ensuite il est plus aisé de passer dans le domaine fréquentiel, afin 
de résoudre et d'identifier les diverses fonctions de transfert du système, 
cette première méthode exige beaucoup de calculs et de temps d'ordinateur. 

Le deuxième procédé plus récent (BENDAT et PIERSOL t 1971) effectue 
directement dans le domaine fréquentiel les régressions spectrales multi­
linéaires afin de rendre les diverses entrées du système indépendantes 
entre elles. Des algorithmes nouveaux on~ été proposés récemment par 
DODDS et ROBSON (1975) et BENDAT (1976). Nous les avons appliqués dans 
l'exemple qui va suivre. 
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En électroencéphalographie, GERSCH (1972) et GERSCH et THARP (1976) 
ont utilisé l'analyse multivoies afin de préciser des foyers épileptiques 
profonds à partir d'enregistrements stéréoencéphalographiques. 

3.14.1. Définitions 

Lorsque dans un système à multiples entrées lp.s spectres de puissance 
sont définis à partir de n moyennes effectuées pour des périodes jointives T 

de signaux temporels échantillonnés simultanément: 

GXiX~ = E (Xi,X i 
~ ) ; GXiXj = E (X~,Xj 

~ ) sont les autospectres et les 

spectres croisés obtenus par l'analyse spectrale à partir des transformées 
de Fourier des signaux temporels dépendants entre eux. 

Si l'on considère ~e cas d'un système à 4 entrées et 4 sorties tel que 
cp,lui symbolisé dans la figure 2.27., à gauche de la figure les sorties YI' 
Y2D Y3, Y4, sont toutes reliées entre elles à partir des entrées Xl' X2, 
X3, X4 avecdesbruits additifs qui se superposent aux entrées. Dans la 
partie droite de la figure 2.27., la sortie YI est supposée arbitrairement 
indépendante des trois autres sorties. Il est alors possible d'effectuer 
une régression spectrale de Y2 par rapport à YI afin d'obtenir Y2. 1 qui sera 
alors une sortie indépendante de YI' De même, une régression spectrale de 
Y3 par rapport à Y1et Y2 permettra d'obtenir Y3. 12 qui sera indépendante 
des deux premières sorties. Enfin, une régression spectrale de Y4 par 
rapport à YI' Y2 et Y3 permettra d'obtenir Y4. 123 qui sera alors indépendante 
par calcul des trois premières sorties. 

• 4­__-, 

~ 
••1 

Fi gure 2.27 

Modèle d'analyse 
multi voies à 4 
entrées et 4 sorties 
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On obtiendra alors des équations linéaires du type 
~ ~ ~ 

Yi ~ Yi . l + Hil , YI ; Yi'Yi = Yi,l'YI + Hi1'YI'Y I qui conduiront à 

~ GVIYi.1 + Hil,GYlYI ; Hil étant la fo~ction de transfert entreGYIYi 
Yi et Y, qui est donc calculable directement, D'où 

- Gy! Yi 
(Yi,l = Yi - G 'YI) permet d'éliminer l'influence de la voie 1 sur 

YlYl 

la voie i, Le calcul du spectre résiduel croisé entre i et j auquel à été 
soustrai1e l'influence de la voie 1 s'exprime alors par 

Gn ·G1j 
) ; cette formule s'applique au cas des autospectres

GU 

(i = j) et par itération permet de déterminer les valeurs des divers spectres 
rési due 1s. 

Une formule analogue à celle de la cohérence. mais qui s'applique cette 
foi s aux di fférents spectres rési due 1s permet d' obteni r les valeurs des 
cohérences partielles: 

2 _ 1Gi j , 1J2
 

(15 ij.l - -- )
G.. l,G .. 1
", JJ, 

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

(GNN = Gl ,234)est ainsi le spectre du bruit additif de la voie l, 

Il est alors possible de donner l'expression d'une "cohérence multiple" qui 
rend compte. pour une voie donnée. de la contribution des autres voies à 

l'exclusion du bruit additif: 

(l~, Y = (G ll - G1.234)/Gll ) est l'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 système tel que celui de la figure 2.27. 
où nous considérerons que nous connaissons les sorties du système caractérisées 
par 4 tracés électroencépha1ographiques enregistrés simultanément et dont 
nous obtiendrons les estimations moyennes des autospectres et des spectres 
croisés de puissance, 
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Nous prendrons l'exemple de tracés de phases de sommei 1 paradoxal 
enregistrées chez un rat blanc implanté chronique. Cet exemple sera détaillé 
plus particulièrement dans nos résultats (III.3.1O.).Quatre dérivations ont été 
enregistrées simultanément: une dérivation monopolaire occipitale gauche 
(voie 1), l'hippocampe droit enregistré. en dérivation bipolaire (voie 2) 
ainsi que l'hippocampe gauche (voie 3), 1'hippocampe gauche encore enregistr~ 

en dérivation monopolaire (voie 4). 

2 mn 30 de tracés ont été analysées pour des périodes successives de 
2,56 s. Après moyennage temporel, nous avons obtenu les 4 autospectres G", 

G44 ainsi que les 6 interspectres G14,G24,G34,G21,G31,G32'G22 , G33 ,
 

Les 6 autres spectres croisés se déduisent des précedents par simple
 

changement de signe de leurs parties imaginaires pures:G41,G42,G43,G12,G13,G23'
 

Nous avons tout d'abord observé les valeurs particulières 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 à 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 particulière de 
8 Hz, des spectres croisés de puissance. Avances et retards dans le domaine 
tempore 1 des foncti ons de corré lati ons croi sées. 

DOMAINE DOMAINE 

TEMPOREL FREQUENTIEL 
-168,6° 

+13ms 0° 

-60ms 

o. 

l~~------=:::::::::.=::----
+ 47 ma 
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Les fonctions de corrélatio~croisées. dans le domaine temporel. 
présentent des avances ou des retards par rapport à l'origine des temps 
pour la fréquence particulière de 8 Hz qui nous intéresse spécialement. 
C'est ainsi que l'hippocampe dro\~9~Fé~~nte un tracé qui est en avance 
de 13 ms sur le tracé de l'hippocampe gauche (voie 3) pour cette fréquence. 
Ces résultats qui sont une exploitation de l'analyse spectrale de l'étude 
des relations entre deux voies. permettent d'établir des relations causales 
entre voies. Cette méthode a été préconisée par 0.0. WALTER dès 1963. 
Cependant. de tels calculs exigent la détermination exacte d'estimations 
spectrales entre voies et ceci n'est en général possible qu'avec des 
converti sseurs ana l ogiqu(~ 1numérique échanti llonneurs blaqueurs qui 
n'introduisent aucune distorsion de phase à l'encontre des échantillonneurs 
multiplexeurs plus couramment utilisés. 

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

Ces divers résultats permettent de preclser la contribution de 
4 fréquences qui sont d'un intérêt particulier et qui apparaissent sur 
les spectres de puissance des trücés de sommeil paradoxal des 4 voies. 
Tout dl abord. un rythme lent autour de 0.5 Hz qui res te inchangé 
après régressions spectrales. est alors maximal sur les spectres de bruit. 
Ce rythme lent. caractéristique de la phase de sommeil à ondes lentes chez 
le rat. persiste donc quoique très atténué dans la phase de sommeil 
paradoxa1 (fi gure 2.29.). 

Un second rythme intéressant apparaî t 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 après régressions 
spectrales de la voie 1 qui est celle du cortex occipital. Par contre, 
ce pic a disparu sur les 3 autres voies après régressioffi spectrales. 
Cela signifie que la voie 1 contribue essentiellement sur les 3 autres voies 
pour cette fréquence particulière 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 l'analyse multivoies peut permettre de 
préciser l'origine d'une fréquence particulière et d'en mesurer l'influence 
sur les autres voies. 
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Le troisième rythme qui est maxima', sur tous 'les spectres de puissance 
est autour de 8 Hz et caractérise nous 1lavons dit les phases de sommeil 
paradoxal. Nous observerons un harmonique de fréquence double autour de 
14 Hz qui apparaîtra plus particulièrement sur les cohérences spectrales 
entre deux voies (fig~re 3.48.). Nous avons constaté que cet harmonique 
double présen'tait une intensité spectrale vingt fois plus faible que sa 
fréquence fondamentale autour de 8 HZr Cet harmonique peut être produit 
par un système réverbérant. ou bien par l'existence d'un retard de 
propagation de cette fréquence de 8 Hz qui entra1nerait alors un système 
oscillant bouclé avec comme conséquence la présence d'un harmonique 
d'ordre 2. C'est ce à quoi nous conduit l'étude de 1'analyse multivoies 
de ces deux fréquences particulières. Il s'agit d'hypothèses quine sont pas 
ai sément véri fi è.b 1esexpérinlenta lement. 

Figure 2.29. 

Autospectres à la partie supérieure et spectres de bruitsà la partie inférieure 
, 1 

05-2 2 ' 011,310 fV/ Hz 

G 11 

1 

013 
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G22 G33 G4 ,,! 
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5 1b 15 ~ 

10-2 ,V}HZ 

~2.134 G44.123 

00,21 
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Sur la figure 2.29., le rythme à 8 Hz qui est une fréquence dominante 
des autospectres disparaît 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 à 0.92. 

Cela signifie une étroite liaison linéaire entre les 4 voies analysées pour 
la fréquence 8 Hz. BENDAT et PIERSOL à qui nous avons communiqué ces 
résultats ont approuvé 1 'hypothèse que nous avions alors formulée à ce 
sujet: des valeurs de cohérences multiples aussi proches de 1 'unité 
peuvent traduire pour cette fréquence particulière de multiples relations 
entre les 4 voies bouclées sur elles-mêmes ou un système résonant. 

En plus des 28 spectres résiduels, 20 cohérences partielles ont été' 
calculées. Il ressort de ces dernières 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 (OD51), 2 êt 4 (0,37) et 

entre l~s voies 1 et 4 (0.29). 

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

-2
~X .10 GU 

5 11 ,3 6,6 13~V2/HZ 
GNN .1O-L 0,38 0,27 0,18 0,21
 

GXX/f1NN 13 42 37 62 

2 0,93 0,98 0,97 0,98~·X.N 

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 à celui du cortex occipital (G11/GNN ), ce qui tendrait à 

nous lai sser supposer que l a source pri nci pa le de ce rythme IIthêta 
hippocampique" est bien située au niveau de l'hippocampe. 

L'application d'une telle méthode d'analyse multivoies peut se 
concevoir après réalisation de programmes optimisés sur miniordinateurs 
spécialisés tels des analyseurs de Fourier. L'exemple présenté ici a donné 
lieu à des calculs effectués en centre de calcul à partir des données 
spectrales initiales fournies par l'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 fi gure 2.30. représente 1a comparai son entre les 4 mêthodes 
principales d'analyse de l'électroencéphalogramme. Tout d'abord, l'analyse 
d'amplitudes instantanées qui conduit à un histogramme d'amplitud0 p(x) 

de moyenne ml' d'écart-type s et de moments d'ordre 3 et 4, m3 et m4. 

Comme nous le justifierons dans nos résultats, nous admettrons comme 
hypothèse de base que la distribution des amplitudes de l'EEG x(t), 
échantillonné à la fréquence fe , est estimée par un histogramme d'amplitude 
qui peut être considéré comme gaussien en première approximation. 

Figure 2.30. 

x· (t)
r--_A.~Echantillonnage 1 ~ Histogramme d'amplitudes 

T, f e 

x. (t)

t--_B~~ Echanti llonnage 1 • Analyse spectrale
 

T, f X{ f)
e 

x{t)-... 
HG Â,e,o(,p 

y(t) z{t) l{t) 2 
C... Redressement -+. Intégration ---+ Quantification ----. m,S l ,Co v. 

Ix{ tH sur T 

u{ t) 
J-,-.;;...D..~Amp li fi cati on --~ Croi sements de ---- ~..... N.N I ,ex 

à saturation ligne de base 

L'analyse spectrale de x{t) permettra de calculer des estimations 
moyennes à partir de n segments jointifs de l 'EEG, qui seront exprimées par 
l'autocorrélation Rxx(~) et le spectre de puissance GXX{f). Des coefficients 
spectraux caractéristiques seront alors exprimés à partir du spectre: 
la fréquence FI et l'intensité Il du pic maximal du spectre~ sa puissance 
moyenne (PM), son coefficient de résonance k et son coefficient de variation e.V.(k) 
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Des bandes de fréquences particulières obtenues par intégratioffidu spectre 
de puissance seront encore calculées. 

La méthode intégrative qui nous intéresse particulièrement ici, consiste 
à redresser électroniquement 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, à partir des n mesures I(t) obtenues, il est possible de 
calculer une moyenne m ainsi qu'une variance si et un coefficient de 
variation C.V.(I) 

La quatrième méthode (figure 2.30 .• D) étudiée sera l'analyse de 
période. Lorsque cette méthode est ;'éalisée à l'aide decircu"lts analogiques, 
le signal x(t) est amplifié à 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' à partir dela dérivée 
première de x(t), elle conduit à l'estimation de la fréquence moyenne NI de 
cette dérivée. HJORTH (1970, 1973) a préconisé l'emploi .d'un autre 
coefficient: la complexité du signal x(t) qui se définit à partir des 
estimations de N et NI' 

La méthode d'analyse des histogrammes d'amplitudes présupposera comme 
nous l'avons dit p(x) gaussien. Nous verrons que l'analyse spectrale permet 
de connaître s à partir de la puissance moyenne et d'exprimer N,NI et la 
complexité Cx en fonction des moments d'ordre 3 et 4 du spectre de 
puissance. Le problème majeur qui reste posé est dDnc de relier la méthode 
intégrative à l'analyse spectrale. C'est-à-dire d'exprimer m, s~, C.V.(I) 

en fonction de p(x), RXX(~)' GXX(f) ou plus spécifiquement selon les 
paramètres spectraux caractéristiques PM, k. C.V.(k). C'est en 1969 que 
nous avons posé ce problème spécifique à de BARBEYRAC. Nous présenterons 
résultats théoriques auxquels il a abouti après un certain nombre de 
calculs laborieux. Nous utiliserons au préalable un résultat de BLACKMAN 
et TUKEY (11.3.12.2.) afin d'établir de manière plus directe la relation 
recherchée entre le coefficient de variation spectral· C.V.(k) et le 
coefficient de variation C.V.(I) calculé par la méthode intégrative. 

Les relations auxquelles nous arriverons seront ensuite vérifiées expé­
rimentalement dans nos résultats (111.3.). 
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4.2. Le problème du détecteur linéaire à double alternance 

La méthode intégrative (C, figure 2.30.)redresse le signal x(t) par un 
détecteur à double alternance, improprement appelélllinéaire ll puisqu'il s'agit en 
fait d'un système 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 la 
fonction d'autocorrélation de y(t) qui, nous le verrons, est loin d'être simple 
et nécessite le recours aux deux premiers termes d'un développement limité. 

BLANC-LAPIERRE (1945), puis ANGOT (1952), ont calculé le développement 
limité de Ryy('t,). Il s'agit d'une série de puissancES pairesde Rxx(~' 

LEVINE (1973, 1) a donné l'expression de la fonction d'autocorrélation exacte 
de Ryy(~),ainsi que du spectre de puissance du signal y(t) à la sortie du 
détecteur à double alternance,dont seule la partie basse fréquence peut être 
approchée par calcul. 

En radioélectricité, les propriétés du détecteur linéaire à double 
alternance sont difficiles à établir. Le spectre de puissance des fluctuations 
du signal de sortie est une série de spectres empruntés aux redresseurs 

py = x . $i l'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'autocorrélation de la sortie d'un détecteur 
quadratique ne comporte que deux termes et ne contient pas de puissance de 

Rxx(~) supérieure à 2. 

BLACKMAN et TUKEY (1958) ont observé que le processus idéal de filtrage 
temporel (fenêtre de Hanning) d'un signal x(t), suivi d'un redressement 
puis d'un lissage obtenu par intégration du signal de sortie d'un détecteur 
quadratique, produit le même résultat que celui obtenu par calcul de la fonction 
d'autocorrélation du signal x(t) filtré temporellement. Dans ce cas, ils ont pu 
établir simplement l'expression du coefficient de variation du spectre de 
puissance associé à la fonction d'autocorrélation : 

C. V. 
2

(GXX ( f)) 
2 

= f G = 
1

TW 
G 

W 
=~ 

où WG est la largeur équivalente spectrale et WR est la largeur équivalente 
de la fonction d'autocorrélation de la réponse du détecteur quadratique. 
Lorsque nous limiterons donc aux deux premiers termes l'expression de R (~) yy 
à la sortie du détecteur linéaire à double alternance, nous retrouverons 
alors l'expression du coefficient de variation spectral donné par BLACKMAN et 
TUKEY (11.3.12.2.). 
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Nous allons maintenant préciser les grandes lignes du calcul qui 
conduisent à la détermination de la moyenne1de la variance/de 1 'auto­
corrélation de y(t) ainsi qu'âla moyenne, la variance et le coefficient de 
variati6n de z(t). Nous estimerons que les formules auxquelles nous 
aboutirons pour z(t) seront applicables â I(t) er. admettant que l'erreur 
de quantification de z(t) numérisé en I(t) soit négligeable. 

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

PAPOULIS (1965) a précisé la distribution p(y) du signal y(t) = ïx(t)l. 
C'est une distribution unilatérale gaussienne, si l'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) lorsque y ~O et p(y) = 0 lorsque y < O. 

La figure 2.31. représente p(x) qui peut se décomposer en deux parties 
symétriques par rapport à l'origine G- et G+. La distribution unilatérale 

+p(y) = G est alors le double de G . 

Fi gure 2.31. 

o a 
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La distribution de p(z) dépend de Rxx(~ et n'est pas aisément 
calculable (LEVINE, 1973, 1). Clest pourquoi nous nous limiterons à l'expression 
des deux premiers moments de cette distribution, la moyenne et la variance de 
z(t). 

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

m = E (y(t)) = E( Ix(t)1 ) =l~-X) p(x)dx + l:;X)dX = 2 f":P(X)dX y _~ 0 )0 
le dernier terme s'obtient lorsque p(x) est une distribution symétrique 

par rapport à l'origine. Si de plus p(x) suit une loi gaussienne à moyenne nulle: 

m = 2 .r;-:xp (-x2/2s2)dX ; comme la moyenne est égale à l:o;(X)dX : 
y sR Jo . )0" 

my ~ s ; où s est calculé à partir de p(x) estimé par l'histogramme 

d'amplitudesinstantanées ou bien par Rxx(O) = s2 encore égal à la 
puissance moyenne du spectre SXX(f). 

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

E(z(t») =jE(y(t»dt = E (y(t){ dt = Tm y 

m =~~ sTz 

4.5. Autocorrélation de y(t) 

Ryy("~) = E (y(t) Y (t- ~)) = E (Jx(t) r.rx(t-ù)J) 

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

2 
25 1 2 ' 

Ryy(t,) =~ (ex("'(,,) Arc sinus ( ~(-r,)) + V1- rxx(~)) ; (LEVINE, 1973,1 ; . 
- . ... de BARBEYRAC, 1969) 

oufxx(~)= Rxx(~)/Rxx(O) fonction d'autocorrélation normalisée. 
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Cette fonction Ryytt.) présente deux cas extrêmes. Le premi er pour 't, = a 
conduit à R (0) = s2. Le second lorsque"'t. tend vers l'infini conduit auyy
carré de la valeur moyenne de y(t). La variance de y(t) peut alors s'exprimer 
par la différence entre ces deux valeurs extrêmes 

22 2 22
Sy = E(y (t) - (E (y(t)) = s (1 -ït) 

L'expression du développement limité de Ryy(~) en fonction des puissances 
paires de Rxx("C,) normalisées s'exprime par: 

R 
yy 

('&) _ 2s
2 

- Tt 
(1 +@..

r~2 
+~!& 
~ 24' 

+ p6~ 
l1UC 80 

+... ) 

Avec les deux premiers termes de ce développement, 
l'erreur relative ·est inférieure à 5 % dans le cas le plus critique, 
nous garderons donc ces deux premiers termes comme estimation de Ryy(~) dans 
la suite des calculs. Nous pourrons écrire en particulier: 

2m
1{ (t,)- 2 p2 ()yy my ~ ,..1. 1xx ~ 

2 

4.6. Variance de z(t) 

L'espérance de z2(t) s'exprime selon l'intégrale double: 

[(z2(t) =L1~y(t) y(u»tt du ; or Ryy~J = [(y(t). y(t-'tJ) 

Après changement de variable et util isation de la propriété de symétrie, on trouve 
selon de BARBEYRAC : 2 

~ mz fT
 
s~ = 2L (T-"t) (Ryylt) - m;) ~~ -;2Jo (T -'t.)r~x (&J d't. 

4.7. Calcul de C. V• (z(t) 

Lorsque~est négligeable devant T, c'est-à~dire que la fonction d'auto­

corrélation normalisée fxx('f,) est nulle au-delà d'une valeur~m avec 
'tm«r, la précédente formule devient: 

m2L'T.""
sz2~ -.: r2 (t,) dl-sous cette condition l~intégrale est alors convergente
T xx ~ o
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Le coefficient de variation de z(t) peut alors être exprimé sous la forme de 

son carré 

ca k2 . ~tP 
C.V~(z(t)) = (~)2~ ~ r~x(t)d't =:;. ;avec kt =//:x("C.)dT.

{ 
o 

En appliquant le théorème de Plancherel et compte-tenu de la relation 
Sxx(f) = 2G (f), on trouve ainsi l'expression du carré du.coefficient

XX 
de résonance k qui se définit strictement à partir de la formule suivante 

kf= rG~x( f)df =~ d' aü par défi nition C. V. (k) = _k_ sera posé.17x(f)df)2 4 fT 
o 

2 1 ~G2 
car en pratique, on calculera k =W; =ffiG)2 qui est égal à l'inverse de 

la largeur équivalente spectrale de Blackman et Tukey (11.3.12.2. et II.4.2.). 

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

D'après la formule précédente, le coefficient de variation de z(t) décroît 
comme l'inverse de la racine carrée de T. Cela rappelle la sommation d'un 

grand nombre de tirages indépendants d'une variable aléatoire y(t), 
lorsque l'on considère l'intégration de y(t) sur un temps long par rapport au 
temps de corrélation 't.. 

Le coefficient de variation de z(t) est encore indépendant de s2, 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 l'unité que le spectre de 
puissance GXX (f) présente une"résonance ai guë" autour d'une fréquence parti cul i ère 

f o' 

Le coefficient de résonance k ainsi déterminé est un facteur de forme 
caractéristique de la forme, de l'allure de la courbe GXX(f) comme de celle de 
Rxx(~)' Il ne dépend pas de leur amplitude ou du facteur d'échelle. C'est ce 
que montre la figure 2.32. suivante, qui indique une limitation principale de 
la méthode intégrative. Il existe une infinité de signaux x(t) dont les spectres 
de puissance GXX(f) possèdent la même puissance moyennegGx~f) et une même aire 
soustendue entre G~x (of) et l'axe des fréquences. De tels signaux temporels auront 
alors la- même moyenne mz et le même coefficient de variation C.V.(z(t)) propor­
tionnel au coefficient de variation spectral C.V.(k ). 
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Figure 2.32, 

Translation fréquentielle d'un spectre de puissance 
calculé théoriquement, qui conserve la même puissance 

moyenne 

Gxx (f) 

1931 

19101913 
1918 

Ainsi, la figure 2.32. dont l'allure de la 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 à des signau} 
qui présenteront ces spectres GXX(f) aboutira à une même valeur moyenne et 
à un même coefficient de va~iation, quelle que soit la fréquence dominante 

des signaux temporels. 
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Enfin, nous vérifierons dans nos résultats(I!I.3.) la proportionnalité que nous 
venons de trouver entre la moyenne mz et l'écart-type s du signal x(t). 
Nous vérifierons encore la proportionnalité entre les coefficients de 
var-jation calculés respectivement selon la méthode intégrative C.V.(z(t)), 
C.V.(I) et celui calculé par l'analyse spectrale C.V.(k ) a partir de 
l'expression estimée du coefficient de résonance k (11.3.12.2.). 

La figure 2.33. présente la relation linéaire entre le coefficient de 
résonance k exprimé en pourcentages et l'inverse de la racine carrée du temps 
d'analyse T. Trois phases homogènes de vigilance chez un rat implanté 
chronique ont donné lieu à des enregistrements qui ont permis de calculer k % 
à partir de l'analyse spectrale. Nous vérifions ici que, pour ces tracés corticaux 
d'éveil, de sommeil à ondes lentes$ et de sommeil paradoxal (EV,SL,SP) nous 
obtenons bien la relation linéaire recherchée entre k %et l/racine carrée de T. 

Figure 2.33. 

Résultats obtenus à partir d'analyse spectrale d'ECoG occipital (5mn}de tracés 
enregistr~chez un rat, pendant l'éveil (E.), le sommeil à ondes lentes(S.L.) 
ou le sommeil paradoxal (S.P.).(voir III.3.et spécialement 111.3.11). 

3B 

lB /' 
~ 

11 fi 

S.P. 
S.L. 
E. 

B.2 il. li B.5 itB 1.i1 -1.2 
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5. L'ANALYSE TEMPORELLE DE PERIODE ET SES PROLONGEMENTS 

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

- R(2)(O)VGxx(f)df 1 xx 
2N :: 2 :: -11---­

/ofPGxx(f)df lt 

_ R(4)(O)
1 xx

=-1---­2NJ :: 
lTt R(2)(O)

xx 

Ces deux statistiques s'expriment dans le domaine fréquentiel selon les 
moments du spectre de puissance GXX(f) ou encore dans le domaine temporel 
selon les valeurs à l'origine de la fonction d'autocorrélation R (~) 

et de ses déri vées d'ordre 2 et 4: R(2) (\1i), R( 4) ("ft). xx 
xx xx 

5.1. L'analyse de période 

Clest en 1957 que SALTZBERG et BURCH appliquent à 1 'EEG ces formules à 

partir de systèmes analogiques qui effectuent les calculs dans le domaine 
temporel. Ils développent alors l'analyse de période et utilisent trois 
paramètres principaux: 

- La période majeure (major period) définie par l'intervalle de temps qui 
sépare deux croisements successifs de l'EEG avec sa ligne de base. C'est 
encore l'inverse de la fréquence moyenne N du signal temporel. N est égal 
à la moitié du nombre de croisements par seconde du signal et de sa ligne 
de base. 
- La période intermédiaire (intermediate period) définie par l'intervalle 
de temps qui sépare deux amplitudes maximales successives de l'EEG. 
C'est encore l'inverse de la fréquence moyenne NI de la dérivée première 
du signal par rapport au temps. NI est égal à la moitié du nombre de 
croisements par seconde de la dérivée première et de sa ligne de base. 
- La période mineure (minor period) est l'intervalle de temps qui sépare 
deux points d'inflexion successifs. C'est encore l'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. 
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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: 

Cette formule ne nécessite plus que le calcul des deux premières valeurs de 

Rxx('~') pour "t= 0 et 't.= A~ . 

Cette méthode d'analyse, comme les précédentes, comporte des difficultés. 
Dériver temporellement le signal x(t), augmente le bruit et spécialement pour 
les fréquences rapides en diminuant le rapport signal/bruit. Pratiquement, 
des systèmes analogiques simples sont réalisés qui amplifient à saturation le 
signal avant de compter électroniquement le nombre de croisements de la ligne 
de base. En fait, ces dispositifs nécessitent la plupart du temps un système 
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 à 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, 1). C'est ainsi 
que pour le cas le plus simple, la distribution de (N/N1) est la somme d'une 
distribution gaussienne et d'une distribution de Rayleigh. Le calcul de la 
variance des estimations de N ou de NI est extrêmement laborieux et dépend 
du modèle choisi pour x(t) : s'il s'agit d'un bruit blanc à bande étroite ou 
d'un processus aléatoire distribué normalement dont le spectre de puissance 
est à bande étroite, etc. Pour le cas simple et presque idéal d'un bruit blanc 
de spectre de puissance uniforme, BENDAT, en partant de l'application de 
l'épreuve statistique non paramétrique du lIsigne ll (run-test, BLISS, 1967), 

pour la fréquence moyenne N du nombre de zéros estimés (2N)Jdonne 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 modèle d'un bruit blanc dont le spectre 
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est a puissance constante, cette formule simple n'est pas applicable a 
l'analyse de période de l'EEG. 

5.2. Les descripteurs de pente normalisés de HJORTH 

En 1970 et 1973, HJORTH a préconisé l'emploi de trois paramètres 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 premier moment du spectre de puissance 
m ~ s2 = R (0) = Puissance moyenneo 0 xx 

Le second paramètre 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 )( ( t) . 
NAt 

1 2 2 m =- x = 50o T ~
 
NAt
 

1
 2J; dx 2 
m =- (-) = 51

2 T dt 
NAt
 

1 d2x 2
 m =- 1; (-/ = 524 T dt2 

Il définit alors N et NI par les formules 

qu'il appelle mobilité du signal x(t)N" r2\"~ " mo 50. 

\pn4' s2 

NI =r;~ =~ 

Dans ces formules, 51 est l'écart-type de la pente du signal temporel 
d'origine et s2 est l'écart-type de la pente de la dérivée première du 
signal temporel. 
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Après l'activité, ou puissance moyenne et la mobilité ou fréquence 
moyenne de x(t), HJORTH propose d'utiliser un troisième paramètre (C), qu'il 
appelle complexité du signal x(t) : 

N 
Cx :: --7 (première formule) 

--- (deuxième formule) 

Lorsque x(t) est une sinusoïde, Cx est égal à l'unité pour la premlere formule 
(HJORTH, 1970), etCégal à zéro pour la deuxième formule (HJDRTH, 1973). 
DE NOTH (1975) a montré que les trois IIdescripteurs de pentes normalisés ll de 
HJORTH suffisaient à décrire les propriétés d'un signal x(t) faiblement 
stationnaire. Par contre, il n'en est plus de même pour un signal x(t) 
stationnaire d'ordre supérieur à deux, comme clest le cas par exemple d'un 
rythme alpha dont le spectre de puissance présente un harmonique d'ordre deux. 
Bien que les trois paramètres quantificateurs de HJORTH puissent rester les 
mêmes pour des signaux x(t) différents, et être sensibles à des erreurs de 
quantification, il n'en demeure pas moins que ces trois paramètres 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 (111.3.) et 
discuterons tout particulièrement 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 l'EEG ont été proposées afin de se 
rapprocher de la démarche heuristique de l'électroencéphalographiste et de 
pallier aux inconvénients de l'analyse de période. 

Tout d'abord, MATEJCEK et SCHENK (1975) puis SCHENK (1975) ont développé 
l'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 f obs . est calculée de telle façon que: 
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f 
fobS . = k: 

bS 
. p pour fe la fréquence d'échantillonnage du signal et kobs . 

le nombre de points échantillonnés entre deux entremums de même sorte. 
Le résultat de l 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 à chaque fois un point moyen entre deux extremums semblables 
et en reliant deux points moyens successifs. Six itérations de ce type 
suffisent à définir tous les intervalles quantifiables d'un tracé EEG. 

La comparaison de l'analyse spectrale avec cette analyse, qui peut être 
considérée comm2 une analyse vectorielle de croisements de ligne de base, 
a été effectuée par AHLBOM et ZETTERBERG (1976). Il ressort de leur étude 
que l'analyse itérative d'intervalles augmente plus les fréquences rapides 
que l'analyse spectrale et décrit correctement un signal quasi-sinusoïdal. 
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;~f = f2/f . Lorsque le signal x(t)e 
présente un spectre de puissance à plusieurs maximums, l'analyse itérative 
d'intervalle présente alors une résolution insuffisante. Cette méthode, 
comme celle de HJORTH s'applique en fait à des signaux faiblement 
s tati onnai res. 

5.4. L'analyse mimétique 

L'analyse mimétique développée par REMONOet RENAULT (1972), BAILLON (1975)~ 

tente d'imiter la démarche de l'électroencéphalographiste en considérant 
l'EEG comme une structure élémentaire faite de grapho-éléments isolés ou 
bien groupés en fragments de longueur variable et répartis selon une 
hiérarchie de classes IId'objets ll (extremums, demi-ondes, ondes, bouffées, 
rythmes, ... ). Si l'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, il doit être alors possible de 
retranscrire l'électroencéphalogramme à partir de cette collection d'objets. 
Lorsqu'après avoir décomposé ainsi le signal EEG, il sera possible d'en 
suivre l'évolution temporelle, cette analyse chronologique pourra être 
appliquée à l'analyse automatique de l'EEG, envisagé comme lI aide au 
diagnostic électroclinique ll 

• 
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A partir donc d'un classement des constituants de base de l'EEG 
segmenté en périodes d'analyse de 2 mn 30 s les différents objets recensés 
font alors l'objet de mesures quantifiées. Clest ainsi que les demi-ondes 
~éfinies entre deux paire d'extremums) et les ondes (définies entre deux 
paires d'enveloppes) peuvent être quantifiées par les paramêtres suivants 
la durées l'amplitude. la forme (rayon de courbure).ullenvironnement~ 

l'appartenance (à une bouffée). D'autres paramètres descriptifs peuvent 
encore être utilisés: la pente. la longueur. la surface."llacuité"et 
l'énergie associées s ainsi que la polarité et la symétrie temporelle. 

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

Enfin s après l'extraction de 20 paramètres et de 13 résultats d'analyses 
pour 2 mn 30 d'enregistrements une réduction des données est effectuée par 
analyse factorielle des correspondances ou analyse discriminante qui conduit 
à classer l'enregistrement à l'intérieur d'une banque de données qui 
s'accroît sans cesse. Cette démarche heuristique retrouve les problèmes posés 
par les autres méthodes. La validation statistique des quantifications 
effectuées reste apparemment un problème ouvert et qui n'est pas simple. 

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

Un modèle de représentation d'un phénomène consiste à rendre compte 
de tous les phénomènes expérimentaux et prédire si possible le comportement 
du système consi déré dans d'autres conditi ons. :_e modè le de s imul ati on (ou 
d'action) vise à justifier les observations effectuées et à en prévoir 
d'autres sans se soucier de la réalité physique sous-jacente. Le deuxième 
type de modèle de représentation s'efforce d'établir des lois qui permettent 
d'interpréter les phénomènes, c'est le modè12 de connaissance. 

Les modèles se traduisent souvent par des systèmes d'équations 
différentie l1es ou dl équati ons aux di fféren;:es qui se réso1 vent par calcul 
matriciel et de façon plus simple lorsqu'il s'agit d'équations linéaires. 
La paramétrisation d'un modèle linéa~re revient alors à en identifier les 
paramètres après avoir spécifié le choix du modèle. On compare ensuite les 
valeurs obtenues aux valeurs expérimentales. 

6.1. Modèles autorégressif (AR) et autorégressif à moyenne mobile (ARMA) 

Dans une approche plus physique, l'électroencéphalogramme x(t) est 
conçu comme la sortie d'un système à caractéristique linéaire dont le signal 
d'entrée est une source de bruit. Le cas le plus simple est celui où la 
source de bruit, inobservab1e p est supposée être un bruit blanc gaussien 
b(t) te 1 que : 
nz: a x(t .< k) = b(t) ; a = 1ok=O k 

Clest un modèle linéaire autorégressif (AR) à n paramètres (FENWICK et al., 
1971) 

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

a = 1 o=i= 
k=O 

Clest un modèle linéaire autorégressif à moyenne mobile (modèle ARMA) 
qui exprime les échantillons de x(t) selon une équation linéaire aux 
différences dl ordre n (p ~ n), en fonction des valeurs de llentrée du système 
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Dans ce dernier cas b(t), b(t - 1), "., b(t - p) sont supposés être des 
variables aléatoires indépendantes et distribuées normalement (de moyenne 0 
et variance s2). Les paramètres ak et c k décrivent alors les propriétés 
spectrales du processus aléatoire x(t). Si l'on introduit les polynomes en z 

n 

A( z) =~ akzk ao= 1 

k=O 
p 

B(z) a = 1=1::: ckl; ok=O 

tels que généralement p = n - 1, alors la densité spectrale de puissance peut être 
calculée par 

; z = exp (2 Tt'jfT)
A(z) A(z-1) 

Cette méthode conduit à l'analyse spectrale paramétrique de ZETTERBERG (1969) 
développée ensuite par WENNBERG et ZETTERBERG (1971), WENNBERG (1975). 
L'ordinateur estime les paramètres ak et c k par l'optimisation dite du maximum 
de vraisemblance. En fait et bien que ces paramètres suffisent à eux seuls à 

décrire le signal x(t), la méthode de ZETTERBERG, appliquée en clinique par 
WENNBERG conduit à l'expression de paramètres spectraux caractéristiques du 
signal x(t) ainsi modélisé. Les paramètres spectraux ainsi déterminés 
correspondent à la description de spectres élémentaires dont la somme produirait 
le spectre de puissance du signal x(t) analysé sur la période T. Les 6 paramètres 
ainsi déterminés sont: G (ar) et s (~) l'intensité spectrale du maximum du 
rythme lent i et l'écart-type s (~) du pi c~ ; le spectre du rythme alpha 
caractérisé par son intensité G (cl), sa bande passante 2s(ot) et sa fréquence 

centrale F (al.) ; le spectre du rythme bêta caractérisé par G (f)' 2s (P) 

et F(P)' 

6.2. Filtrage de Kalman 

Pour une prédiction linéaire de: "échantillo:l x(t) à partir 
de la connaissallce des échantillons précédents et du bruit d'entrée, ces méthodes 
sont globales ou asynchrones1en ce sens que chaque optimisation s'effectue pour 
un ensemble de N échantillons. Lorsque l'optimisation s'effectue à l'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 à placer en parallèle avec le système
 
réel à étudier, un modèle paramétrique ajustable dont la 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 critère de ressemblance entre le
 
système et le modèle. Ce modèle recherché s'exprime alors comme une
 
relation de récurrence d'ordre k qui relie temporellement les échantillons
 

x(t)
 

~ 
~ a x(t - k) = e(t) ; a = :lk ok=O 

'" Lorsque les paramètres ak sont connus, la valeur de sortie peut
 
être prédite par :
 

n 

~akx(t - k) = -s(t)Jd'où la détermination de e('t) = x(t)-'S'(t) 
k=l 

Ce problème se ramène à calculer l'ensemble des coefficients ak minimisant
 
sur N échantillons la quantité répondant au critère des moindres carrés:
 

N 

~ e2(t) 1 afin d'obtenir la variance minimale des paramètres ak·
 
N=l
 

Une formule récursive pour l'ajustement optimal du modèle, est telle que
 

~t) = ~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 l'erreur e(t). Cette méthode a été utilisée par ISAKSSON (1976)
 
et ·VACHON, 1976), afin d'étudier les non-stationnarités de l'EEG.
 
Elle utilise aussi les transformées en z, comme l~s modèles autorégressifs
 
(AR ou ARMA) et permet de cal culer les spectres dG pui ssance et les
 
fonctions de transfert du système linéaire posé au départ. Cette méthode
 
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,
 
1975b). Elle a enfin donné lieu à une thèse récente de MATHIEU (1976)
 
qui après avoir appliqué un modèle autorégressif à l IEEG (MATHIEU et al.,
 
1975) a utilisé le filtrage optimal de Kalman suivi d'analyse discriminante
 
pour obteni r une cl ass i fi cati on automati que des phases de sommeil de' 11 EEG.
 

Remarquons que ces méthodes de prédiction linéaire à partir de modèles 
paramétriques ne sont pas sans inconvénients. Ceux-ci viennent d'être résumés 
par GASSER (1977) qui constate: 
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1- La linéarité et la normalité du bruit d'entrée sont SOl,!Vent non vérifiées. 

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

3- Il existe parfois des difficultés de convergence numérique. 

4- Les calculs sont longs donc onéreux eh temps machine. 

5- Pour l'hypothèse d'un processus général linéaire, le spectre de puissance 
calculé par le modèle autorégressif ou par la transformée de Fourier de la 
fonction d'autocorrélation a asymptotiquement la même distribution, donc 
la même variance. 

6- Enfin, il n'y a eu encore que très peu d'applications à l'analyse 
multivoies du modèl~ 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 particulières à l'EEG. 
Cet exposé méthodologique implique un choix délibéré. C'est ainsi que nous 
avons détaillé l'analyse spectrale que nous utilisons plus que l'analyse 
temporelle (11.5.). 

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 IIcanonogrammell de GOTMAN et al. (1973),etc. 
De même ,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 l'analyse 
bispectrale qui a été préconisée pour les études de non-stationnarités de 
l'EEG et dont nous n'avons pas parlé non plus, comm~ 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 l'EEG, qui permet de détecter des pointes épileptiques. 
Cette méthode appartiendrait à l'analyse temporelle (ILS.) et serait à 

rapprocher de l'analyse séquentielle de HARNER (1973). 
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Nous aurions encore pu passer en revue ~ous les coefficients qui ont été 
proposés pour la quantification de l'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 al., 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 paramètres à propos de nos résultats. 

Enfin, nous n'avons pas introduit les méthodes les plus récentes d'analyse 
de l'EEG. Parmi ces dernières, l'une des plus originales et des plus 
prometteuses semble être la mesure du couplage cortical de CALLAWAY (1975) 
encore appelée mesure d'information mutuelle. Les variations de l'EEG 
de différentes dérivations sont classées en deux catégories, selon que la 
polarité est positive ou négative et que la pente du signal cro't ou 
décroît. Ensuite un tableau de contingence des signaux ainsi décodés est 
§tabli 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'être généralisée à une 
analyse multivoies et peut fournir l'expression du contenu informationnel 
de n voies a~nsi analysées~ en termes de transmission d'information et 
de réduction d'incertitude. C'est une des méthodes les plus prometteuses 
qui aient été récemment proposées. 

6.4. Béduction	 de données par extraction de paramètres caractéristiques à 

Qartir des différentes méthodes d'analyse 

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

Nous allons maintenant rappeler les principaux paramètres caractéristique 
calculés généralement dans le domaine temporel ou dans le domaine fréquentiel 
en utilisant des formules qui permettent le passage d'un domaine dans 
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Ces paramètres se caractérisent en général par une valeur moyenne obtenue 
à partoir des estimations calculées en effectuant des moyennages temporels 
(moins de 20 % d'erreur pour n~ 25) et par une valeur de dispersion 
(variance, écart-type, coefficient de variation) qulil est parfois très 
difficile de calculer et encore plus de valider statistiquement. 

1) Paramètres globaux 

- Variance du signal s2 = Rxx(O) = Puissance Moyenne 

- La racine carrée donne la valeur efficace du signal (RPM), proportionnelle 
à l'écart-type de la distribution d'amplitude (5) et à la valeur intégrée ~ 

- La dispersion du paramètre précédent s'exprime par le coefficient de 
résonance spectral ~ qui conduit au coefficient de variation spectral 
C.V. (k ) lequel est 'proportiorme1 au coefficient de variatic0n de C.V. (1) 
donné par la méthode intégrative. Ces paramètres 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 moyennes)qui caractérisent la largeur de la bande passante des 
maximums~ sont des paramètres caractéristiques très importants. Ce 
sont ceux auquel aboutit ZETTERBERG (1969) au terme d'une analyse de 
l'EEG entrêmementrigoureuse. Il relève ainsi les valeurs qui caractérisent 
chaque pic pour le rythme delta, le rythme alpha et le rythme bêta. 
Nous remarquerons ici que l'analyse spectrale statistique donne directement 
ces paramètres. Ils sont plus difficilemant calculables dans le domaine 
temporel, bien que la méthode séquentielle de HARNER (1973) permette de 
les retrouver et qu'ils soient encore calculables à partir des 
formules temporelles de ZETTERBERG. Nous retiendions tout particulièrement 
dans nos résultats la valeur de l'intensité l(Fl) et de la fréquence FI du-0_,,- _
 
premier pic spectral, avec les écart-typesde l(FI) et de FI.
 

3) Bandes de fréquences spectrales 

Des intégrations partielles du spectre de puissance fournissent les 
puissances moyennes de bandes de fréquence particulières 

(Al,A2,e,o(,q-,f.:_~_!~)'Ces paramètres sont des descripteurs quantitatifs 
qui peuvent être calculés en valeurs absolues ou en 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)~du signal temporel et NI de 
sa dérivée sont calculables avec une bonne précision en utilisant les 
formules temporelles ou spectrales de,HJORTH (1970). La complexité ~ 

(HJORTH, 1970, 1973) est une mesure relative de la dispersion de ces 
fréquences moyennes qui constituent les principaux paramètres caractéristiques 
de llanalyse de période. 

Nous pourri ons ajouter à cette lis te mini ma le de paramètres caractéris tiques 
d'un tracé EEG quantifié, un certain nombre d'autres paramètres. Nous 
réservons cela pour nos résultats èt nous donnerons dans l'annexe les 
formules de définitions des paramètres que nous avons retenus dans notre 
programme d'analyse en temps réel de l'EEG. Remarquons ici que l'analyse 
spectrale de deux dérivations conduit aux valeurs des pics de cohérence 
~(f), caractérisés par leurs valeurs statistiquement significatives et 
leu~ écart-types (calculés moyennant certaines précautions, LOPES DA SILVA 
et al., 1973b). Ces derniers paramètres sont peu accessibles à partir du 
domaine temporel. L'inverse sc 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 modèle linéaire de simulation 
de l'enregistrement quantifié et analysé temporellement. Nous décrirons (V.) 
dans la dernière partie de nos résultats, un nouveau modèle de simulation 
de l'EEG, plus proche d'un modèle de connaissance et qui est non-linéaire 
par rapport aux modèles linéaires utilisés jusqu'à présent. Il nous 
permettra d'envisager l'EEG comme un signal temporel, stationnaire ou non­
stationnaire, pouvant être traité mathématiquement selon les méthodes 
générales de modulation et de détection radioélectriques (MIDDLETON, 1963). 

1

Enfin, après cette br-ève revue de la réduction de données d'analyses de 
I EEG, qui nous a fait retenir une vingtaine de paramètres caractéristiques 

calculables par l'analyse spectrale ou l'analyse temporelle, nous avons ainsi 
résumé et condensé l'information. Il reste alors à analyser statistiquement 
les variations de ces paramètres à partir des expériences effectuées ainsi 
qu 1 à classer éventue llement les résultats obtenus en uti 1i sant des méthodes 
Vectorielles d'analyse multivariée. C'est ce que nous allons voir maintenant 
dans nos résultats. 
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III. RESULTATS OBTENUS CHEZ LE RAT 

Les résul tats que nous présentons ont été obtenus de 1967 à 19'77 dans 
le laboratoire de neuropharmacologie dei 'Unité de Recherche de Neuropsycho­
pharmacologie de l'INSERM. Ces exemples ont été choisis afin d'illustrer 
cette thèse méthodologique, particuliêrement orientée sur 1lapport de 
l'électroencéphalographie quantitative. 

IMPLANTATION VES ELECTROVES 

C'est en 1967-1968 qu'au cours de plusieurs visites et d'un stage à 

l'Institut Marey, nous avons appris de Me. LIBOUBAN-LETOUZE et P. CAZARD 
à implanter chroniquement des rats ainsi qu'à reconnaître les différents 

états de vigi1ance à partir d'enregistrements polygraphiques effectués 
dans la journée. Des rats albinos, mâles, adultes, de souche Wistar 

initialement, de poids entre 200 et 300 g, furent utilisés. Après 
anesthésie à l 'hydrate de chloral (400 mg/kg, i.p. et demi-doses 
administrées si nécessaires), 1~animal était placé dans l'appareil stéréo­
taxique (La Pr~cision Cinématographique) pour rat, muni d'~ne pièce de 
,gueule ALEONARD et de barres d'oreilles pour chat. Après infiltrations 

sous-cutanées de novocaïne-adrénaline 1 %, le cr~ne était exposé. 

A l'aide d'une fraise de dentiste, le crâne 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 l'atlas 

stéréotaxique d'ALBE-FtSSARD et coll. (1966) et à partir de la carte des 

aires de projection corticographiques publiée dans la thèse 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) o~ occipitales (A:1, L:! 2,5). Deux autres fils 
d'enregistrement de l'électromyogramme de la nuque (EMG), constitués de 
fils vernis et siliconés, d'un alliage Pd-Ag (0,2 mm de diamètre), furent 

insérés dans la partie ventrale des muscles extenseurs de la nuque, 
respectivement à droite et à gauche de la ligne médiane. Ces fils furent 
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ensuite soudés à un microconnecteur 8 contacts (Souriau). L'édifice 
consolidé par des f~ls d'argent (de 0.4 mm de diamètre) pass~sous les 
arca.des zygomatiques et croi sés sur 1e sommet du crâne fut noyé dans de 
la. résine acrylique (Hésadon 21). Après l'implantation, les rats furent 
placés dans des cages individuelles et ne furent enregistrés qu'après 

un minimum ~e cinq a sept jours de récup~ration. 

PROTOCOLE V'ENREGISTREMENT 

Des groupes de 8 à 12 rats implantés chroniques furent par la 
suite réalisés et les animaux furent sOijmis à divers traitements 
afin dl observer les effets comportementaux ou pharmacologiques, 
quant aux variations temporelles des enregistrements polygraphiques 
pratiqués dans les mêmes conditions. Deux intégrateurs convertisseurs 
tension-fréquence (linéaires à 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 continûment 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: 

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

- à l'impression d'une liste de résultats numériques des valeurs 
d'intégrations successives précédées de la numérotation 
des lignes inscrites. 

- à la perforation en parallèle 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 t de 10 
heures du matin à 19 heures t après avoir placé l'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 diamètre) contenant 1 cm d'épaisseur de sciure. Boisson et 
nourriture étaient placés respectivement dans un biberon et dans une 
mangeoire situés le long de la cage d'enregistrement. Après une première 
heure d'en reg i s trement de cont rô1e, de 10 à 11 h., 1e rat recevait une 
administration (par voie péritonéale ou orale selon le cas) de soluté 
isotonique ou du traitement psychotrope à étudier. Simultanément aux 
mesures d'intégrations qui étaient obtenues en temps réel t une sélection 
de tracés ECoG et EMG fut encore enregistrée sur bande magnétique 
analogique t afin d'être soumis ultérieurement à l'analyse spectrale 
statistique (ETEVENON et coll. t 1970). 

EVALUATION VES STAVES VEI LLE-SOMMEI L 

La distinction entre les différents stades de vigilance chez le rat 
fut effectuée à partir de l'observation du comportement de l'animal et 
des tracés polygraphiques t en se fondènt sur les premiers travaux de 
MICHEL et coll. (1961)~ puis sur la thèse de GOTTESMANN (1967) et coll. 
(1971,1976) et aussi sur les intégrations comparées de 1 'ECoG et de l'EMG 

(ETEVENON, BOISSIER" 1971 ; ETEVENON 1972 t -1975.). C'est ainsi quet 

lléveil (EV) est caractérisé par un tracé désynchronisé de faible 
amplitude avec un ry-thme à 5,5 Hl. en dérivation frontale bipolaire, 
surchargé de fréquences rapides et accompagné d'une activité importante 
de l'EMG (figure 3.1.). Nous ne distinguons pas comme le fait GOTTESMANN 
l 'hyper-éveil caractérisé par un rythme thêta à 7 Hz de grande amplitude. 
Le sommeil à 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 l'éveil et le sommeil à ondes lentes (S.L.) 
avec apparition de brèves bouffées de fuseaux de grande amplitude. 
Le sommeil paradoxal "toni que" (fi gure 3.3.) est caractéri sé par une 
chute brutale du tonus musculaire de la nuque t qui laisse souvent 
apparaître l'électrocardiogramme surchargeant un tracé plat, avec la 
présence d'un tracé cortical régulier autour de7-8'Hzt et d'amplitude 
plùs grande que le tracé d'éveil. 
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EMG 

EV RAT 

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. 
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Fi gure 3.2. Sommeil à ondes lentes 
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SP RAT 

Figure 3.3. : Sommeil paradoxal 

Le dernier tracé peut être précédé de bouffées rapides (15 Hz ) de grande 
amplitude, qui apparaissent de façon inconstante et ont été parfois 
considérées comme du sommei 1 paradoxal II phasique ll par LIBOUBAN-LETOUZE 

(communi cati on personne lle). Nous cons idérerons cette derni ère phase 
comme appartenant au sommeil a ondes lentes. 

METHOVES V'ANALYSE QUANTITATIVE 

Dans la présentation des exemples qui suivent, nous verrons tout 
d'abord comment le simple rapport des valeurs intégrées successives: 
IIECoG/EMG lI , 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 être représentatif 
de tracés non physiologiques tels que ceux observés après administration 
de fortes doses de chlorure de lithium (ETEVENON et coll., 1971). 
Ce rapport présente encore une variabilité temporelle spontanée liée a 
la périodicité normale du rythme veille-sommeil chez le rat non traité 
(ETEVENüN et coll., 1972 b)Jl devient hypovariable au cours du temps 
lors de l'action de certains produits psychotropes qui entraînent un 
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comportement particulier tel qu'un état de catalepsie après 
administration de neuroleptique (ETEVENON et BOISSIER, 1971 

ETE VENON • 1969). 

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

Enfin nous présenterons des résultats récents qui permettent la 
comparaison de quatre méthodes d'analyse quantitative de l'électro­
corticogramme chez le rat, Tout d'abord la méthode intégrative de 
DROHOCKI (1937) que nous avions seule utilisée jusqu'en 1970 sera 
comparée à l'analyse des histogrammes d'amplitudes instantanées 
(CHWEITZER et coll., 1936 ; ELUL, 1967b; ETEVENON et coll., 1976a). 
L'échantillonnage de l 'ECoG à un~ fréquence donnée (100 Hz) permet 
d'obtenir l 'histogramme des amplitudes ainsi échantillonnées pour des 
périodes de la secondes suc~essives. Puis l'analyse spectrale 
développée sur ordinateur par 0.0. WALTER (1963), après les premières 
analyses de DIETSCH (1932), sera appliquée aux mêmes tracés de cinq 
minutes d'éveil, de sommeil à ondes lentes et de sommeil paradoxal 
d'ECoG occipital. Cette dernière analyse permettra, indirectement et 

en partant des formules de HJORTH (1970), d'obtenir des résultats 
analogues à ceux de la quatrième méthode que nous proposons d'étudier 
comparativement, c'est-à-dire l'analyse de période (BURCH, 1959 ; 
SALTZBERG et coll., 1968) qui quantifie les seules fréquences moyennes 
du tracé analysé pour des périodes successives de la 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 dès 1969 avec de BARBEYRAC, entre les 
paramètres principaux de ces quatre méthodes d'analyse quantitative 

de l'EEG. 
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Nous nous intéresserons tout spécialement 
~ lô variabilité des mesures en fonction de la durée du temps c'analyse, 
qui apparaTt d'autant plus grandeque cette durée d'analyse est plus 

brève (GOLDSTEIN et B[CK, 1965). 

1.	 APPLICATION DE LA METHODE INTEGRATIVE AL' ETUDE ,DES VARIATIONS 
TEMPORtlLES 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 contrôle sans traitement, d'après 
les critères et le protocole que nous venons de rappeler, il est possible 
de t'racer graphiquement le diagramme en paliers,1I1'hypnogramme ll qui 
représente les variations temporelles de ces divers états de vigilance. 
Au cours des enregistrements de contrôle effectués chez plus de 10 groupes 
de rats implantés chroniques, les intégrations de 11.ECoG (du frontal, du 

fronto-pariétal ou de l'occipital selon l'expériençe) et de 1 'EMG de la n~e 

ont été obtenues simultanément aux tracés. Chaque. valeur numérique 
de (2, 5, 10 ou 20 secondes) d'intégration pouvait être retrouvée par 
rapport au tracé correspondant. De cette façon, à chaque état de 
vigilance reconnu visuellement, correspondaient deux valeurs Il et 12 
d'intégrations de l'ECoG et de l'EMG. Il fut donc possible de tracer 
les variations temporelles des valeurs intégrées successives, ce que 
DROHOCKI et GOLDSTEIN ont appelé des lIélectrochronogrammes ll , en regard 
de 1 'hypnogramme, obtenu visuellement dans un premier temps. Clest ce 
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 

l'éveil (E) correspond à une valeur faible de l'ECoG intégré avec une 
valeur importante de l'EMG intégré, comme on devait s'y attendre. De 
même, le sommeil à ondes lentes (S.L.), correspond à 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 
définition présente un EMG quasi-nul, donc des valeurs minimales d'EMG 
intégré, pour un tracé cortical régulier à 7-aHz,d'amplitude égale ou 
supérieure à un tracé d'éveil calme, correspondant à un ECoG intégré de 
valeurs proches de celles de l'éveil ou inférieures à celles du sommeil 

à ondes lentes. 
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Figure 3.4.	 Electrochronogrammes de 1'ECoG et de ltEMG à la partie 

supérieure en regard de 1 'hypnogramme à la partie 

inférieure. Les axes verticaux des valeurs intégrées 

de 20 secondes successives sont exprimés en ~V-s. 
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EEG' , , .. Iwnps lmn)~MGJiftg-é 

Figure 3.5.	 Rapport d'intégrations ECoG/EMG et hypnogramme. Eveil: E, 

Somnolence: S, Sommeil à ondes lentes S.L., Sommeil 

paradoxal phasique : S.P.P. et tonique S.P.T. 
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Compte-tenu de ces résultats, nous avons tracé le décours temporel 
du rapport des valeurs intégrées successives ECoG/EMG, en regard de 
llhypnogramme plus détaillé 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 le même sens que les 

variations discontinues de 1 Ihypnogramme en paliers. 

Nous avons utilisé cette observation afin dlobtenir une première 

méthode "à seui ls", qui permettai'(: de quantifier automatiquement les 

fluctuations de vigilance chez le rat. Pour un enregistrement donné de 

six heures, 30 mesures intégrées des valeurs d'ECoG et dlEMG 
étaient choisies d'après les tr'acés et la liste des valeurs numerlques, 

afi n dl obteni r des "pa trons Il des états de vi gil ance à reconnaître : 

éveil (E), phase intermédiaire de somnolence (P.I.), sommeil à 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 les moyennes des rapports dlintégrations ECoG/EMG, afin 

de classer chaque période successive de 20 secondes dans un des quatre 

états. Ce premier programme fut réalisé sur UNIVAC grâce à llobligeance 

de M. LELLOUCH de 11 Unité de Recherches s tati s ti ques de 11 INSERM. Ci nq 

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). Clest ce qui est représenté sur la figure 3.6. 
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Figure 3.6. : Hvpnogramme calculê par la méthode des seuils par rapport au 
rapport log ECoG intégré/log EMG intégré porté à la partie
inférieure du graphique. 

1 ~~.!....................,.",::l __s,....é-.r.""':t-,'"..'·"..p,....·_t __.....,., ..........--...,...".,j-1""'."""","..,.,.........= .
...... .......... ..""' ..,.". ....... .. .. ,.+.1.,...




27.5 

- 118 ­

La validation statistique de l'ajustement entre l'hypnogramme ainsi calculé 

par la méthode des seuils et l'hypnogramme obtenu à partir de 1'observation 
des tracés et du comportement du rat. fut obtenue en recherchant les états 

de vigilance mal reconnus. tels que de la somnolence prise pour de lléveil 

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 à ondes lentes-sommeil 
paradoxal et la figure 3.8. une transition du sommeil à ondes lentes à 

l 'éveil~ pour trois séquences successives de 10 secondes avec indication 

des valeurs d'intégrations de l'ECoG et de l'EMG. 

ECoG 

EMG [ 100'i/ 

(7) 
[ EMG 

(179) 

B [ 

(6.S) 
. ~ , [ 

[ 

(6.2) 
[ 

r--"'\ 

11 
Figure 3.7 Tracé: Transition S.L.-S.P .• de A à 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 à 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 à telle plage de variation des "patrons" choisis, peuvent être 
arbitrairement classées dans un état plutôt que dans l'autre. Nous 
verrons dans la discussion comment nous avons par la suite amélioré cette 
méthode en passant de la méthode à seuils qui effectuait une interpolation 
linéaire à une méthode de discrimination quadratique (RIOUX, 1975). 
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1.2.	 Lors de l'apparition d'effets toxigues après administration
 
de chlorure de lithium
 

Des tracés irritatifs avec appariti on de rythmes rapides ont pu être
 
observés chez 10 rats mâles, Charles River, souche CD, adultes, après
 
traitements répétés par le chlorure de lithium administré en aiguë à
 

diverses doses (100,200,250,500 et 750 mg/kg, i.p.) ou en chronique
 
pendant 16 jours (un rat à 100 mg/kg/j et deux rats à 200 mg/kg/j).
 

Les tracés corticaux et l '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 après administration aiguë ou
 
chronique de 100 mg/kg de C1Li par voie péritonéale. A la dose de
 
200 mg/kg, à l'éveil initial observé une heure aprês la première
 
administration (figure 3.9.), succède au deuxième jour,d'administration
 

une tendance vers une "synchronisation" progressive. Cela se manifeste
 
. surtout par une augmentation d 1 amplitude des bouffées observées avant 
déclenchement de sommeil paradoxal tonique (figure 3.10), auquel 
correspond une augmentation des valeurs intégrées de l'ECoG. 
Inversement, on observe alors une diminution des valeurs moyennes 
d'intégration de l'EMG de la nuque. Cette "hypotonie musculaire" qui 
apparaît dans les deux heures qui suivent l'administration quotidienne 
de C1Li le matin, persiste encore 4 à 5 heures après. Après 5 jours 
d'administration chronique, les rythmes rapides observés initialement 
(figure 3.9.) deviennent permanents (figure 3.11~. 

Des bouffées de f~seaux de grande amplitude et de fréquences rapides, 
entrecoupés de rythmes rapides de faible amplitude, apparaissent alors 
sur toutes les dérivations ECoG au 8ème jour d'administration (figure 3.12). 

Nous avons constaté que ces phénomènes "irritatifs" et toxiques qui 
apparaissent progressivement sur les tracés corticographiques, pouvaient 
être liés à un taux de lithium cérébral (0,75 mEq/ g), mesuré au 
photomètre à flammes, quatre fois plus important qu'après traitement 
chronique à la dose de 100 mg/kg/j. Le taux de lithium plasmatique étant 
linéairement proportionnel au taux de lithium cérébral et le lithium 
déplaçant le sodium intracellulaire, il y aurait accumulation progressive 
de lithium avec apparition d'effets toxiques lors de traitements 
chroniques ou de traitements à forte dose. 
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d'administration de C1Li 
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Figure 3.1:	 Après 5 jours d'administration de C1Li, les rythmes rapides 
envahissent toutes les dérivations et deviennent permanents 
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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 p.~us, de 200mg/kg,. on observe une nette augmentation 
des anomalies des tracés ECoG. C'est ainsi qu'après 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 à ceux observés après traitement chronique 

(figures 3.11 et 3.12). 

PD - PG 
200fJv ,L 

1S 

00 - DG 

PD - 00 

PG - OD 

EMG 

RA T H 12 (mort ~ '/ltJ,crisff conVUIS;vffCIQniqUff 75mn 
après CI Li 7S0mg/I<g/j,ip. 

Figure 3.13	 Crise convulsive électrographique après 750 mg/kg de 
C1Li, accompagnée de mouvements cloniques 

Tous ces phénomènes de toxicité aux fortes doses comme au-delà de 7 jours 
de traitement chronique, entraînent rapidement la mort de l'animal, dans 
un tableau de prostration et d'hypotonie musculaire qui s'achève bientôt 
par une défaillance respiratoire terminale. C'est ainsi que le rapport 
des valeurs intégrées ECoG/EMG, reflète 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 l'état de vigilance du rat enregistré pendant 
l Iheure de contrôle (figure 3.14.). Ce rapport augmente rapidement dès la 
deuxième heure qui suit une administration aiguë de 500 mg/kg de C1Li 
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et il dépasse l'unité pour les deux crises é1ectrographiques qui 
apparaissent 4 h30 et 5 h 30 après administration de C1Li. 

~ qs 

1 ~ 
.~ \;Q,2 

~~ r CIL; SOOmg/kg i.p. 1 Ra' H16 

0:' !:"A--r.:-.....,~.,.-.,...-,,- ......-_­
-J.--.O 1 2	 6 
Contrai.	 (h.ur••, 

Figure 3.14	 Variation temporelle du rapport des valeurs intégrées 
ECoG/EMG avant et après une administration unique 
de 500 mg/kg de C1Li 

1.3. Pendant la catalepsie observée après administration de neuroleptique 

Douze rats mâles, albinos, Wistar, adultes ont été chroniquement 
implantés au niveau des aires frontales et occipitales et dans les muscles 
ventraux de la nuque. Ces animaux ont été enregistrés de 9 h à 19 heures. 

Ils ont reçu à 10 heures~une administration péritonéale de soluté physiologique 
remplacée une semaine après dans les mêmes conditions par une dose de 
12,5 mg/kg de neuroleptique: la prochlorpérazine. A cette dose, les rats 
présentent un syndrom2 cataleptique qui s'installe pendant la première 
heure suivant l'administration de neuroleptique et persiste pendant plus 
de trois heures. Ce syndrome comportemental est caractérisé par 
l'acceptation passive et le maintien des postures imposée~ en même temps 
qu'une absence de mouvements spontanés. C'est ainsi que l'épreuve compor­
tementale qui consiste à croiser les pattes homolatérales du rat 
(BDISSIER et SIMON, 1963), permet de mettre en évi denC(~ ce syndrome 
cataleptique expérimental. Au cours de cinq enregistrements quantifiés des 
effets del 'administration d0 prochlorpérazine, les rapports d'intégration 

2
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ECoG/EMG ont été calculés tandis que l'épreuve du croisement des pattes 
homolatérales était pratiquée. La figure 3.15. présente les électro­
chronogrammes respectifs de l '[CoG fronto-pariétal et de l'EMG de la 

nuque. tandis que la figure 3.16 présente les variations temporelles 
du rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG. 

200 
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Figure 3.15	 Electrochronogramme des valeurs intégrées de l '[CoG 

et de l '[MG de la nuque après traitement neuroleptique. 
Les axes verticaux représentatifs des valeurs intégrées 
sont gradués en flV-s. 
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Figure 3.16. Chronogramme du rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG 

35 mn. après administration de neuroleptique à dose 
cataleptigène 
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On observe sur ces figures~ l'hypovariabilité temporelle des valeurs 
intégrées de l 'ECoG et de l'EMG. ainsi que du rapport quantifié ECoG/EMG 
lorsque l'épreuve du croisement des pattes homolatérales est pratiquée 
deux fois successivement et que cette posture anormale est.conservée par 
l'animal pendant plus de 5 minutes. 

1.4. Discussion 

Notre premier exemple conduit à une première méthode d'interpolation 
linéaire entre "patrons" de phases de vigilance à reconnaître par programme 
chez le rat. basée seulement sur deux paramètres : les intégrations de 
1IECoG et de l'EMG de la nuque chez le rat. BRANCHEY et coll. (1974) ont 
publié une méthode analogue en ajoutant comme troisième paramètre 
discriminateur : l'ECoG filtré autour de 7 Hz. et dont l'amplitude est alors 
nettement augmentée pendant le sommeil paradoxal. DE POORTERE et coll.(1973). 
puis DEVOS et coll. (1975) et DEVOS et CARRUTHERS-JONES (1976} ont encore 
publié une méthode de discrimination linéaire des états de vig~lance basée 
sur trois paramètres de HJORTH (1970) appliqués à l'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 l'analyse de périodes successives d'une seconde. Après avoir 
dépouillé nos résultats des cinq premières analyses automatiques obtenues 
par la méthode à seuils basée sur les valeurs du rapport moyen d'intégrations 
ECoG/EMG~ nous avons appliqué l'analyse statistique de CrCCHETTI et ALLISON 
(1971). Cette statistique compare les hypnogrammes observés. d'une part 
d'après les tracés et le comportement avec ceux obtenus d'autre part par 
calculs. Il co"venait alors de prendre d'autres paramètres et d'effectuer 
une meilleure discrimination que par la méthode d'interpolation linéaire. 
Clest ainsi que nous avons utilisé une méthode de discrimination quadratique 
mi se au poi n'~ par RIOUX (1975). portant sur 4 paramètres mesurés continûment, 
toutes les 10.20 ou 60 secondes selon la durée de l'enregistrement total 
(4. 6 ou 24 h.). Les quatre paramètres quantifiés en temps réel étaient 
alors les intégrations et les fréquences moyennes. obtenues par méthode 
du croisement de la ligne de base. pour chaque période successive 
d'analyse de l'ECoG et de "EMG. En fait. par cette dernière méthode et 
après 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 à 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 la 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 à l 'hypnogramme réel, 
l'utilisation à des fins de quantification automatique des états de 
sommeil chez le rat, nécessite d'autres paramètres 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 

(MATHIEU, 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 après 
administration de fortes doses de chlorure de lithium chez le rat 
implanté chrdnique, le rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG est doublé 
par rapport à ses valeurs de contrôle avant administration de ClLi. 

Notre troisième 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 l'apparition du syndrome cataleptique chez le rat, qui suit 
l'administration d'une forte dose de neuroleptique tel que la 
prochlorpérazine. Nous allons voir maintenant, que l'étude statistique 
des distributions des valeurs intégrées de l'ECoG, permet non seulement 
de quantifier l'état cataleptique lié aux effets comportementaux du 
neuroleptique administré, mais encore le retour des fluctuations normales 
de la vigilance à mesure que les effets du produit cataleptigène 
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 

Cinq enregistrements de 10 heures d'activité électrocorticographique 
d'une dérivation bipolaire frontale (coordonnées A Il, L2 et 3 dlaprès 
la thèse de LIBOUBAN-LETOUZE), ont été quantifiés chez cinq rats 
implantés chroniques selon le mode opératoire et ïe protocole précédemment 
décrit. La première semaine, les animaux ont reçu une administration 
de soluté physiologique (2 ml, i.p.) et la deuxième semaine une 
admini$t~ation de neuroleptique (12,5 mg/kg, i.p. de prochlorpérazine)­

L'ECoG et l IEMG étaient 

redressés électroniquement et intégrés pour des périodes successives de 
20 secondes. Les histogrammes polymodaux des valeurs intégrées de l'ECoG, 
calculés heure par' heure, sont représentatifs des fluctuations normales 
de la vigilance, tandis qu'ils deviennent unimodaux lors des effets du 

neurolept'lque administré, comme nous allons le montrer sur un exemple. 

2.1. Fluctuations normales de la vigilance 

Nous avons précédemment observé que les valeurs intégrées de l'ECoG 

chez le rat étaient les plus basses pour l'éveil et les plus élevées 
pour le sommeil à ondes lentes. La figure 3.17 représente à gauche, 
l 'histogramme de 665 valeurs intégrées de 20 secondes successives d'ECoG, 
soit près de 4 heures de tracés. Cet histogramme est polymodal, c'est-à-dire 
qu'il présente plusieurs modes ou sommets. Clest un histogramme représen­

tatif d'une distribution composite dans le sens 00 elle est la composition 
de distributions plus simples unimodnles. En recherchant visuellement les 

différents stades de vigilance présents dans ces 4 heures d'enregistrement 
de l'ECoG spontané, lléveil, comme la somnolence, le sommeil à ondes lentes, 
ou le sommeil paradoxal présentent en effet des distributions unimodales 

des valeurs intégrées de l'ECoG. Ces distributions unimodales d'états 

homogènes de vigilance correspondent à des distributions gaussiennes 
(DROHOCKI, 1967b) approchées expérimentalement par le calcul des 
histogrammes correspondants. Leur somme fournit 1'histogramme polymodal de 

la distribution totale des valeurs intégrées de l'ECoG (figure 3.17). 
Ph. LAZAR de l'Unité de Recherches statistiques de l'INSERM, nous a fait 
connaître la méthode d'analyse statistique de telles distributions composites 
polymodales, dont les composantes peuvent être co~sidérées comme gaussiennes, 
ce qui permet de les comparer par de simples épreuves statistiques paramétriques. 
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Figure 3.17	 Distr-ibution composite d'un enregistrement de contrôle 
de 4 heures des valeurs redressées et intégrées de l'ECoG 
frontal d'un rat implanté chronique. Les axes verticaux 
sont exprimés en pV-s. 

Il 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 être tracées sur un graphique dont 
l'échelle des ordonnées est une échelle dite IId'anamorphose gaussienne ll 

(GREMY et SALMON, 1969) et l léchelledes abscisses est linéaire et 
représentera les diverses valeurs intégrées de l'ECoG. Dans cette 
dernière représentation graphique. illustrée par la figure 3.18. chaque 
fonction de répartition composante. qui correspond à un état homogène de 
vigilance (E .• S.P .• P.I .• S.L.). est représent~par un segment de droite 
et la fonction de répartition totale correspond alors à la somme des 
différents segments de droites. c'est-à-dire à une ligne brisée 
(BLISS, 1967). Similairement, chaque distribution horaire. calculée 
séquentiellement pour chaque heure successive du tracé ECoG et approchée 
par l 'histogramme des valeurs intégrées. est ainsi la somme de composantes 
gaussiennes qui représentent les états homogènes de vigilance apparus 
pendant l 'heure ainsi analysée. 
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Figure 3.18.	 Fonctions de répartitions correspondant aux distributions 
de la figure 3.17. Echelle verticale d'anamorphose 

gaussienne, échelle horizontale en fV-s. 

2.2.	 Effets d'un traitement neurolept~que entrainant l'hypovariabilité 
temporelle des tracés 

Nous avons déjâ présenté l'invariance, l'hypovariabilité temporelle 
des valeurs intégrées de l'ECoG, de l 'EMG et du rapport ECoG/EMG, au cours 
des trois premières heures qui suivent l'administration de prochlor­
pérazine à dose entraînant un syndrome cataleptique comportemental. L'étude 
analogue des distributions des valeurs intégrées de l'ECoG, indique que 

les histogrammes correspondants sont unimodaux et gaussiens d~après 
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llépreuve du chi-carré d1ajustement 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 a une loi normale. 

2EME 

'1"1 14 
7EME 9EME 

~~.~
 
40	 99** 

Figure 3.19.	 Histogramme des distributions horaires successives
 

avant et après administration de prochlorpérazine
 

(12.5 mg/kg. i.p.) 

Lion constatera que la valeur du chi-carré est statistiquement 

significative pour l'histogramme de contrôle correspondant a l'heure 

qui précède l'administration de neuroleptique. et encore pour 

1 'histogramme calculé 9 heures après neuroleptique et qui correspond 

a un retour des fluctuations normales de la vigilance. ces deux 

distributions horaires étant alors polymodales et slécartant signi­

ficativement d'une distribution unimodale gaussienne qui caractérise 

l'effet du neuroleptique sur 1 'ECoG pendant les premières heures après 

administration. Lorsque les distributions précédentes sont représentées 

graphiquement par leurs courbes de fréquences cumulées. tracées sur 

papier de probabilité. les trois premières heures après 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 à des distributions gaussiennes, liées à l'hypo­

var; abi 1ité du tracé corti cographi que" qui cons titue en soi un 
lIétat-sous neuroleptique ll , associé comportementalement au syndrome 

cataleptique et bien différent des fluctuations spontanées de la 

vigilance qui réapparaissent seulement 9 heures après l'administration 

initiale de produit cataleptigène. En effet, 1 'heure de contrôle avant 
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neuroleptique et la 9ème heure après 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 l'ECoG, permet donc de différencier chez le rat 

l laction de produits psychotropes qui entraînent l'hypovariabilité des 

tracés, comme nous venons de le voir après administration de neuroleptique, 

par rapport aux fluctuations spontanées de la vigilance. Les changements 
observés peuvent encore être quantifiés numériquement par divers 
paramètres statistiques caractéristiques des distributions expérimentales 

analysées séquentiellement (moyenne, coefficient de variation ,modes, 

chi-carré d'ajustement à une loi normale). 
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3.	 COMPARAISON EXPERIMENTALE DES QUATRE PRINCIPALES METHODES D'ANALYSE D'UNE 

DERIVATION ELECTRO-CORTICOGRAPHI QUE 

Quatre rats mâles. adultes, implantés chroniques, ont fait l'objet 
d'enregistrements polygraphiques de six heures afin d'étudier . les 
fluctuations spontanées de lè vigilance selon le protocole initialement 
décrit. Les coordonnées stéréotaxiques des dérivations ECoG furent 
choisies d'après LIBOUBAN-LETOUZE (1964) : deux dérivations fronto­

pariétales droite et gauche (Ali; L ~ 2,5 et A9 ; L ~ 2,5) et une 
dérivation occipitale bipolaire droite pour les trois premiers rats 
(Al, L2 et 3)~ monopolaire droite pour le 4ème 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 dernière dérivation monopolaire 
permet d'enregistrer un rythme thêta plus régulier et de plus graride 

amplitude pendant les épisodes d~ sommeil paradoxal. Ces trois ECoG et 

l 'EMG des muscles ventraux de la nuque furent encore enregistrés sur bande 
magnétique analogique, de telle façon que 10 minutes de phases d'éveil (EV) 
furent d'abord recueillies, puis 10 minutes de sommeil à ondes lentes 

(S.L.) et enfin 10 minutes de sommeil paradoxal (S.P.), en ne déclenchant 
l'enregistreur magnétique à modulation de fréquence que lorsqu'apparaissait 

sur le tracé polygraphique la phase de vigilance à 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 l'Unité de Recherche de Neurophysio­
logie de l'INSERM d'une part, et l'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 système d'acquisition et de traitement 

de données fut utilisé pour calculer aussi bien les histogrammes d'amplitudes 
instantanées obtenus après échantillonnage à 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 homogènes d'après 

les tracés polygraphiques et le comportement de l'animal et rejoués pour 
ètre traités successivement par les deux équipements, après avoir choisi 
la durée T d'analyse (5 ; 10 ; 20 ; 30 et 60 s. pour les intégrateurs et 

0,65; 1,25; 2,5; 5 ; 10 ; 20 s~ pour l'analyseur de Fourier). 
L'analyse spectrale statistique fut utilisée selon un programme d'analyse 

en temps réel, après filtrage analogique des 4 signaux d'entrées (filtres 
anti-repliement) et suppression des cornposantes continues selon un programme 

qui sera décrit ultérieurement (111.1). 



- 135 .-

Nous rapporterons ici comme exemple, les résultats de l'étude 
comparée d'une seule dérivation occipita1e monopolaire enregistrée chez 

le quatrième rat de cette expérimentation. Les résultats des analyses 
des trois états de vigilance portèrent sur 5 mn. de tracés choisis après 

élimination des artéfacts. Ces derniers pouvaient être dus simplement 

aux déclenchements et arrêts de l'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 ligne d'intégration a rejeter 
ensuite dans le programme d'analyse des résultats. Le rejet des artéfacts 
par l'analyseur de Fourier était obtenu manuellement d'après les tracés 
ou encore automatiquement a partir d'un seuil préaffiché d'amplitude 
maximale qui lorsqu'il était atteint, lors de la conversion de l'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 à la calibration 
automatique initiale de ! 50 pV provenant du polygraphe, enregistréè 
pendant 1 mn. au début de la bande magnétique analogique. Cette 

calibration était intégrée par les intégrateurs et moyennee pour la durée 
d'analyse choisie. Elle donnait lieu a une recherche de la _valeur 

moyenne des pics de.:!:. 50 fV, qui pe.rmettait par la suite d'exprimer en 
microvolts l'ECoG digitalisé par l'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 méthodès de 
calibration utilisées n'étaient pas les mêmes et cela de par les 
contraintes différentes d'utilisation des deux systèmes d'acquisition 
et de traitement de données. 

numéri ques
Les résultats des traitements/de 1'ECoG occipital donnèrent lieu 

tout d'abord a l'édition de paramètres caractéristiques des quatre 

méthodes d'analyse quantitative. pour-30 périodes successives de la 
secondes, choisies sans artéfacts et pour chacun des trois états 

homogènes de vigilance. Huit paramètres furent ainsi sélectionnés: 

- Analyse d'amplitudes instantanées:
 
L'écart-type S de l'histogramme d'amplitudes instantanées, exprimé enjUV,
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- L'analyse spectrale: 4 paramètres principaux furent sélectionnés. Tout 
d'abord la valeur de la "racine carrée de la puissance moyenne" (RPM) du 

spectre de puissance, caractéristique de l'amplitude exprimée en ~V par sa 
valeur efficace moyenne sur la période de 10 secondes d'analyse. Ensuite 
deux autres paramètres caractéristiques du pic maximum du spectre de 

puissance: 1 (FI) l lamplitude de ce maximum exprimé en fV/ ~ 

(0.0. WALTER, 1968) et (FI) la fréquence particulière de ce maximum 
exprimée en Hz. Enfin, le coefficient de résonance k, exprimé en pourcentage 

et caractérisé par un nombre sans dimensions égal a 100 pour une sinusoide 
pure et a 10 pour un bruit blanc. 

- Méthode intégrative : la valeur 1 d'intégration de l 'ECoG redressé 

électroniquement~ exprimé en fV-s. 

- Méthode de HJORTH : la fréquence moyenne N fut calculée de manière 
indirecte à partir des données d'analyse spectrale, selon la formule de 
HJORTH (1970), pour N exprimée en Hz, Similairement, la complexité Cx 

de l'EEG fut calculée d'après les données spectrales en appliquant la 
seconde formule de HJORTH (1973), clest un nombre sans dimensions qui 

est minimal et égal à zéro pour une sinusolde. 

Ces n~sures (8 paramètres pour 30 périodes successives de 10 

secondes) ainsi quantifiées pour chacun des trois états de vigilance, firent 
ensuite l'objet d1une étude statistique ultérieure, effectuée sur le calcu­

lateur HP9830 de l'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 
paramètres. Les valeurs statistiques de position et de dispersion (moyenne, 

variance, écart-type, écart-type à la moyenne, coefficient de variation) 
furent calculées ainsi que les coefficients de forme (asymétrie et 
aplatissement, selon 1lépreuve Gamma 1 de FISCHER et Bêta 2 de PEARSON~BLISS,1967). 

La recherche de tendance centrale par -l'épreuve de von NEUMANN (1941), 

von NEUMANN et coll. (1941), tabulée par HART (1942) fut aussi calculée 

pour chaque série chronologique. Enfin, l'épreuve du chi-carré diajustement 

a une loi normale, appliquée à la distribution des mesures de chaque 
paramètre, et l'épreuve Wde SHAPIRO et WILK (1965) permettant d'étudier 

le caractère gaussien de chaque distribution ont été encore calculées. 

Ces premiers résultats ont permis de comparer les huit paramètres entre eux 

comme nous allons le voir. 
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Nous avons pu encore représenter graphiquement les variations 

temporelles des paramètres, en même temps que les histogrammes d'amplitudes 
et les spectres de puissance évolutifs, ainsi que leurs valeurs calculées 

après moyennage temporel des 30 courbes évolutives. Nous avons appliqué 
l'épreuve du F de Snedecor aux variances des séries chronologiques et 
l'épreuve du t de Student aux moyennes des séries chronologiques afin 

de comparer entre eux les paramètres caractéristiques des diverses 
méthodes et les états de vigilance ainsi quantifiés. 

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

Cette série de calculs résultait d'un double objectif: tout d'abord 

rechercher en quelque sorte~ quel pouvait être la meilleure description 
quantifiée d'un état de vigilance homogène, en fonction des paramètres 

caractéristiques des quatre méthodes étudiées. Ensuite, nous cherchions 

à valider ou invalider expérimentalement les relations mathématiques 
que nous avions établies entre ces méthodes et qui sont incluses dans 

l'exposé des méthodes (11.4). 

Finalement, nous avons entrepris une recherche particulière, 

permettant de comparer la variabilité des mesures obtenues par la méthode 
intégrative et par la méthode spectrale, lorsque le temps d'analyse croît. 

Nous avons ainsi comparé le coefficient de variat{on CV (1) des 
mesures successivés intégrées pour des durées d'analyse différentes, 

avec le coefficient de variation des mesures spectrales CV (k ) défini 
à partir d'un coefficient de résonance k ~es 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. Après avoir appliqué à l'ECoG 
ces calculs, nous avons enfin effectué une analyse de régression 
polynomiale afin d'établir des équations paraboliques ou "linéaires 

de CV (1) et CV (k )en fonction de l'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. L Etude quantitati ve du tracé ct 'évei 1 

La figure 3.21. illustre les 15 premiers tracés successifs d'éveil 

représentés graphi quement de bas en haut ~ pour des pér'i odes successi ves de 

5 secondes, soit 12 quart des 30 séquences de 10 secondes sans artéfacts, 

qui furent traitées par l 'intégrateur d'une part et par l'analyseur de 
Fourier d'autre part. Ces tracés montrent bien les rythmes rapides qui se 
superposent à un rythme plus lent autour de 5 Hz et qui est caractéristique 
de 11 évei l, 

;-=--_...,p:::::=-_....r:::­ p~_~t:"::71 Po 1	 l 3 4	 5 s. 
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 microvo1ts et l'échelle des temps sont 

représentées sur 1a 1i gne 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, l 'ECoG occipital étant échantillonné à la fréquence 
de 100 Hz v chaque h'istogr<.imme évolut·U· est ainsi obtenu par le moyennage 

de 8 histogrammes de périodes successives de 2~56 5., puisque l'analyse 

es t effectuéE' dans un bloc de 256 canalJX numéri ques pour une 

résolution temporelle de la ms. entre deux canaux. La partie 
inférieure de ce graphique représente l 'histogramme de ces ~ mn. d'ECoG 

d 'évei l, obtenu par moyennage des hi s togrammes évo l uti fs. En ordonnées 
sont représentées les valeurs des fréquences statistiques de l'histogramme 
moyen, exprimées en pourcentage de la surface totale de 1 'histogramme 
(de l'origine à l'extrémité supérieure :0 ; 2,5 ; 5,0 ; 7,5 et la %). En 

abscisses sont représentées les 256 classes différentes d'amplitudes 
instantanées de l 'histogramme qui sont comprises entre les bornes extrêmes 

de - 100 à + 100 mi crovo l ts. . On remarque l'a 11 ure gauss i en ne de 

l 'histogramme moyen qui présente peu de valeurs au-délà de + 50 microvolts. 

Les décours temporels des valeurs intégrées des 30 périodes 
successives de la s. d'ECoG d'éveil, pour les paramètres d'intégration 1 

et de fréquence moyenne N seront représentés graphiquement ultérieurement 

en comparaison avec l'évolution temporelle du sommeil à ondes lentes et 

du sommeil paradoxal. Il en sera de même des séries chronologiques des 
paramètres S calculés d'après les histogrammes évolutifs, et RPM, 
1 {FI) et FI, calculés d'après les spectres de puissance évolutifs, ainsi 

que des deux autres paramètres, le coefficient de résonance k %et le 

coefficient de complexité Cx. 

La figure 3.23. représente à 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 cavalière, selon la méthode de 

BICKFORD (1972). A la partie inférieure du graphique, le spectre moyen 

de puissance est représenté en échelle logarithmique, exprimé en 

ordonnées selon les valeurs relatives du pourcentage de la surface totale 

du spectre ( de a à 100 %avec la %d'intervalle entre chaque gradation). 
L'axe des abscisses représente l'axe des fréquences, gradué de a à 50 Hz. 

Sur ce graphique, nous pouvons observer un pic à 5 Hz caractéristique de 

l'éveil cortical chez le rat, en même temps que des fréquences rapides 
qui se manifestent par un dôme arrondi entre 20 et 35 Hz, sur le spectre 

moyen de puissance. Les spectres de puissance évolutifs varient quant à 

l'intensité spectrale du maximum autour de 5 Hz, qui est plus ou moi~ 
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prononcé à l'inverse du deuxième pic 9 plus faible en intensité et qui se 
situe dans les fréquences lentes. 

mn. 
18 

5 ...........
 

i~
 
-5" tJUV fJ +58 MUV 

10 % 

7,5 % 

.5 % 

-8.1MV +8. lMV 

Figure 3.22.:	 Histogrammes d'amplitudes instantanées représentés pour des 

séquences successives de 20 s. d'ECoG occipital d'éveil/à 
la partie supérieure. Histogramme moyen représenté à la partie 
inférieure du graphiqueJgradué en ordonnées de a à la % 
de la surface totale. L'axe des abscisses porte les 256 classes 
d'amplitudes instantanées entre les bornes extrêmes 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 mQyen de 

puissance représenté en ordonnées logarithmiques graduées de 

a à 100 %de la surface totale du spectre moyen. En pointillé, 
au-dessus du spectre moyen, sont représentées pour chaque 

fréquence, les valeurs. (m + 2 sm) .. Etant donné la repré­

sentation logarithmique choisie, les valeurs (m - 2 sm) n'ont 

pas été représentées en-dessous de la lign~ continue du spectre 
moyen de puissance. 
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Les 8 paramètres les plus caractéristiques des quatre méthodes 

d'analyse de cette séquence d'éveil sont décrits dans le tableau 1 

suivant. avec, pour chaque paramètre: moyenne.::!:. écart-type et 

coefficient de variation CV. 

Tableau 1 : Paramètres caractéristiques du tracé d'éveil 

Analyse d'amplitudes instantanées
 

1) Ecart-type de l'amplitude en microvolts
 

S + s = 21,85 .::!:. 0,88 ; CV (S) = 4 %
 

Analyse spectrale
 

2) Amplitude moyenne, valeur efficace en microvoHs
 

RPM,~ s = 28,17 ~. 3,J.5 ; CV (RPM) = 1l.2 %
 

3) Amplitude maximale du p'lc du premier maximum
 

des spectres évo 1utHs en mi crovo ltsj JH;,.
 
1 (FI) ~ s = 13,33 .::!:. 2,05 ; CV (I(F1)) = 15,4 %
 
4) Fréquence du pic du premier maximum, 2n Hz
 

FI ~ s = 4,67 ~ 1,57 ; CV (FI) = 33,6 %
 

5) Coefficient de résonance k %
 

k %+ s = 25,54 ! 2,7 ; CV (k %) = 99.8 %
 

Méthode ~ntégrative
 

6) Valeur intégrée moyenne en microvolts-s.
 

1 + s = 37,27 ~ 1,34 ; CV (1) = 3$6 %
 

Analyse de HJüRTH
 

7) Fréquence moyenne en Hz
 

N.:!:. s = 17,51 ~ 2,44 CV (N) - 14,0 %
 

8) Complexi té
 

Cx ~ s = 28,17 .::!:. 1,34 ; CV (Cx) = 4,8 %
 

Afin de rechercher slil convient d1appliquer à ces 8 paramètres des 

épreuves statistiques paramétriques, deux conditions sont requises des 

distributions expérimentales de ces paramètres. Tout d'abord, les valeurs 

successives des 30 mesures qui constituent les séries chronologiques à 

étudier, doivent être indépendantes entre elles. Ceci fut vérifié par 

application de l'épreuve de von NEUMANN qui permet de découvrir ou non un 

mouvement de tendance centrale, une IIdérive li qui se superposerait aux 
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mesures aléatoires d'une série chronologique. La deuxième condition de 

l'application d'une épreuve paramétrique telle que le F de Snedecor ou le 

t de Student est que les distributions à comparer doivent pouvoir être 

considérées comme issues de populations gaussiennes. Nous avons donc 

appliqué aux distributions expérimentales deux tes~d'ajustement à une loi 

normale: une épreuve de chi-carré et l'épreuve de SHAPIRO et WILK (1965) 

pour petits échantillons. Les résultats indiquent que les paramètres 

étudiés peuvent être considérés comme appartenant à des populations 
gaussiennes pour un seuil de confiance de p = 0,05. 

Par contre, si l'on s'intéresse à la forme d'une distribution 

expérimentale, elle peut être non symétrique ou bien encore située au-dessus 

ou au-dessous de la loi normale théorique possédant la même moyenne et 

le même écart-type que la distribution expérimentale. L'épreuve Gamma 1 

de Fischer permet de conclure à l'existence d'une asymétrie, d'une "queue" 

vers les valeurs extrêmes de la distribution expérimentale. Au seuil 

de confiance choisi p = 0,05, cette statistique ne permet pas de 

conclure à l'asymétrie des distributions. En d'autres termes, les 

distributions sont centrées autour de leurs valeurs moyennes respectives. 

Par contre, les distributions de 3 paramètres peuvent être considérées 
statistiquement comme "aplaties" pour les résultats de l'épreuve Bêta 2 

de Pearson. Ces paramètres l, RPM et N présenteraient donc des 

distributions expérimentales dont les courbes seraient inférieures à celles 

des distributions des lois normales théoriques ajustées. De ce fait, nous 

devrions rejeter sur ce critère l 1 hypothèse de normalité qui n'était pas 

invalidée par les trois autres statistiques (chi-carré, Wde Shapiro et 

Wilk, Gamma 1). Nous déciderons cependant de ne pas tenir compte des 

résultats des épreuves d'asymétrie ou d'aplatissement qui rejetteraient 

l'hypothèse normale. En effet, l'épreuve du t de Student est dite "robuste" 

et la seule validation des épreuves d'ajustement à une loi normale 
(chi-carré, W), justifie son application aux distributions expérimentales 
des paramètres caractéristiques du tracé d'éveil. 

Enfin, le tableau II suivant indique les corrélations entre 

paramètres. Les corrélations statistiquement significatives au seuil 

p = 0,05 ont été soulignées. On observe des corrélations positives entre S 

et RPM, RPM et l (F1), 5 et l (FI), ce qui était prévisible compte tenu 

des relations entre la méthode d1analyse d'amplitudes instantanées (5) et 
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les 2 paramètres de l'analyse spectrale, d'une part l lamplitude moyenne 
(RPM) et d'autre part 1;amplitude du pic du premier maximum du spectre 

1 (FI). Ce dernier paramètre 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 FI 

sont encore carrelées positivement. De même, le coefficient de 

résonance et le coefficient de complexité èx son carrelés positivement 
pour ce tracé d'éveil, à l'inverse du coefficient de résonance et de 

la fréquence moyenne. Enfin, nous pouvons remarquer que les valeurs 
intégrées ne sont c0rrelées avec aucun autre paramètre excepté la 
complexité. Ceci est dû au fait des décalages temporels entre la série 

chronologique des vnleurs intégrées 1 et celles des autres paramètres tous 
calculés à partir de l'analyseur de Fourier. Ces décalages inévitables 

sont liés comme nous l'avons déjà remarqué aux deux façons différentes de 

rejeter les nrtéfacts et de sélectionner les données par les deux 

équipements utilisés, 

Tab leau II : Matrice de corrélations entre paramètres pour le tracé d'éveil 

1 RPM S l (Fl) FI N k % 

RP~l 

S 

1 (FI) 

FI 

N 

k % 
ex 

- 0,07 

- 0,16 
- 0,05 
- 0,25 

- 0,25 
0;;34 

0~49 

0,66 

0,66 
0,06 

0,25 

- 0,08 

- 0,04 

0,39 
0,14 

'0,24 

-0.14 
-0,15 

0,11 

0,18 
0,50 

0,13 

0,49 

-0,,23 

-0,15 

- 0,57 

= 0,23 0,5 

. 
1 
C 

3.2. Etude quantitative du tracé de sommeil à ondes lentes 

La figure 3.24. illustre les 15 premiers tracés successifs de sommeil 

ondes lentes représentés graphiquement de bas en haut pour des périodes 

successives de 5 secondes. Ces tracés montrent bien les rythmes lents qui 

caractérisent cet état de vigilance. 

à 
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Figure 3. 24	 Tracés de périodes successives de 5 secondes de sommeil à ondes 

lentes d'une dérivation ECoG occipitale monopol~ire enregistrée 
chez le rat. La calibration de + 50 microvolts et l'échelle des 
temps sont représentées sur la ligne inférieure. 
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La figure 3.25. représente dans la partie supeneure les histogrammes 

d'amplitudes instantanées pour des périodes successives de 20 secondes. 

Ils apparaissent plus dispersés que les histogrammes correspondants du tracé 

d'éveil (figure 3,,22.). I_'histogramme moyen représenté à la partie inférieure 

de ce graphique présente un étalement vers les valeurs extrêmes au-delà de 

.:!:. 50 microvolts. par comparaison avec l'histogramme correspondant au tracé 
d'éveil (figure 3.22.). 

La figure 3.26. représente à la partie supérieure les spectres de 
puissance évolutifs pour des séquences successives de 20 secondes. Ces spectres 

présentent leur plus grande valeur pour les fréquences lentes autour de 1 Hz. 

Ils décroissent progressivement ensuite comme en témoignent les tracés des 
spectres évolutifs représentés selon une échelle linéaire. ainsi que le tracé 

du spectre moyen de puissance représenté à la partie inférieure du graphique 

selon une échelle logarithmique. Cette dernière courbe est quasi-linéaire, 

ce qui per-mettrait a priori de considérer que le spectre du sommeil à ondes 

lentes est un "bruit rose". c 'est-à-di re un bruit qui décroît proportionnellement 

à l'inverse de la fréquence. Dans une échelle logarithmique. le spectre de 

puissance d'un tel "bruit rose" est alors une droite de pente décroissante. 

Il n'apparaît pas dans la figure 3.26. de fréquence particulière. de 

"résonance", pour les spectres du tracé de sommeil à ondes lentes. contrairement 

aux spectres des tracés d'éveil et plus encore de sommeil paradoxal. 

Les épreuves d'ajustement à la loi normale théorique de même moyenne et 

écart-type que l a di s tri buti on expérimentale de chaque paramètre, indiquent qu 1 

au seuil de confiance de p ; 0,05" ces distributions peuvent être 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 paramètres 1 et N. 

D'autre part, les distributions expérimentales des paramètres RPM, 1 et N 
sont inférieures. "aplaties" par rapport aux lois normales théoriques ajustées. 
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Figure }. ~25	 Histogrammes d'amplitudes instantanées représentés pour des 
séquences successives de 20 secondes d'ECoG occipital de sommeil 
à ondes lentes,à la partie supérieure. Histogramme moyen représenté 
à la partie inférieure du graphique, gradué en ordonnées de. 0 à 10 % 

de la surface totale. L1axe des abscisses porte les 256 classes 

d'amplitudes instantanée5entre les bornes extrêmes de - 100 et 
+ 100 microvolts. 
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Figure 3.26.: Analyse spectrale 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 moyenr- sont représentées pour 
chaq ue fréquence, les valeurs correspondant a (m + 2 sm) .Etant 

donné la représentation logarithmique choisie, les valeurs 
(m -2 s ) n'ont pas été représentées en-dessous de la ligne

m 
continue du spectre moyen de puissance. 
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Les 8 para~ètres les plus caractéristiques des quatre méthodes
 
d'analyse de cette séquence de sommeil à ondes lentes sont décrits dans
 
le tableau III suivant, avec, pour chaque paramètre: moyenne.:!:. écart-type
 
et coefficient de variation.
 

Tableau III : Paramètres caractéristiques du tracé de sommeil à ondes lente 

Analyse d'amplitudes instantanées
 
1) Ecart- type de 11 amp l itude en mi crovolts
 

S + s = 28,31 .:!:. 1,82 ; CV (5) = 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 microvolts/t{HZ
 

I(Fl) + s = 16,73 ~ 3,2 ; CV (I(Fl» = 19,1 %
 
4) Fréquence du pic du premier maximum, en Hz
 

FI ~ s = 1,85 .:!:. 0,91; CV (FI) = 49,3 %
 
5) Coefficient de résonance k %
 

k %+ s = 29,70 + 3,83 ; CV (k %) = 12,9 %
 

~éthode intégrative 

6) Valeur intégrée moyenne en microvolts-s.
 
l + S =47,48 ~ 3,39 ; CV (1) = 7,1 %
 

Analyse de HJORTH 

7 ) Fréquence moyenne en Hz 

N~ s = 13,20 + 1,68 ; CV (N) = 12,7 % 
8) Complexité 

Cx + s =28,49 ~ 1,71 CV (ex) = 6 % 

Enfin le tableau IV suivant indique les corrélatinns entre les 
paramètres. Celles qui sont statistiquement significatives au seuil de 
confiance p = 0,05 ont été soulignées. De même que pour le tracé d'éveil, 
on observe des corrélations positives entre S et RPM, RPM et 1 (FI), 

S et 1 (FI), 1 (FI) et k %et une corrélation négative entre Net k %. 
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pour le tracé d'éveil. 
Par contre o des corrélations statistiquement signiflcatives/disparaissent1ci, 

tandis que de nouvelles corrélations atteignent le seuil de signification. 

Ceci montre déjà des relations différentes entre paramètres~ qu'il s'agisse 

du tracé d'éveil ou de cAlui de sommeil A ondes lentes, 

Ta~le8U IV	 Matrice de corrélation entre paramètres pour le tracé 
de sommeil à ondes lentes 

1 RPM S 1 (Fl) FI N k % 

RPM 0,19 

S 0,11 0,77 

1 (FI) 0,20 0,66 0,60 

Fl -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 

ex 0,07 0,31 -D,OS 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 

successives de 5 secondes. Ces tracés montrent bien la rythmicité particulière 

autour de 7-8 Hz qui caracté\'ise cet état de vigilance. 

La figure 3.28 représente dans la partie supérieure les histogrammes 

d'amplitudes instantanées pour des périodes successives de 20 secondes. Avec 

l 'histogramme moyen, il est possible d'observer u~e dissymétrie particulière 

qui se caractérise par un aplatissement des h~stogrammes vers les valeurs 

négatives. Cette asymétrie se retrouvera dans l'étude de la distribution 

expérimentale de RPM, toutefois elle ne sera pas statistiquement significative 

pour les distributions expérimentales de S et 1. Une telle asymétrie des 
histogrammes d'amplitude indiquant une plus grande abondance des ondes à surface 

positive du tracé de sommeil paradoxal, ~ne allure plus "arrondie ll de l'ECoG 
situé au-dessus de la ligne de base moyenne, sera encore reflétée par le 

deuxième 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. qulil s'agisse des spectres évolutifs ou du spectre moyen,~qui 

est particulièrement caractéristique de la périodicité propre au trace 

de sommeil paradoxal. 

,,;;::::.--==----ç::x:==---'~:;:l==----I=t:====---t:::-'l:::::::..---p:----:r s. 
o 1 >2 ~3	 4 5 

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 l'échelle des temps sont 
représentées sur la ligne inférieure. 
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Figure ~.28	 Histogrammes d'amplitudes instantanêes reprêsentês pour des 
sêquences successives de 20 secondes d'ECoG occipital de sommeil 
paradoxal, à la partie supêrieure. Histogramme moyen représenté 
à la partie inférieure du graphique, gradué en ordonnêes de 
a à la %de la surface totale. L'axe des abscisses porte les 
256 classes d'amplitude instantanée entre les bornes extrêmes 

de - 100 et + 100 microvolts. 
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Figure 3.29.:	 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 à 100 % de la surface 
totale du spectre moyen. En pointillé, au-dessus du spectre 

moyen, sont représentées pour chaque fréquence, les valeurs 
correspondant à (m + 2 sm)' Etant donné la représentation 
logarithmique choisie, les valeurs (m - 2 sm) nlont pas été 
représentées en-dessous de la ligne continue du spectre 

moyen de puissance. 
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tes 8 paramètres les plus caractéristiques des quatre méthodes d'analyse
 
de cette séquence de sommeil paradoxal sont décrits dans le tableau 1 suivant,
 
avec, pour chaque paramètre: moyenne ~ écart-type et coefficient de variation.
 

Tableau V : Paramètres caractéristigues du tracé de sommeil paradoxal 

Analyse d1amplitudes instantanées 
1) Ecart-type de l'amplitude en microvolts 
S + s = 26,36 ~ 2,23 ; CV (S) = 8,5 % 

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 évo1uti fs en mi crovo lts/ .rH;
 
1 (FI) ~ s = 19,96 ~ 4,04 ; CV (l(Fl)) = 20,3 %
 
4) Fréquence du pic du premier maximum en Hz
 

FI ~ s = 7,70 ~ 0,73 ; CV (FI) = 9,5 %
 
5) Coefficient de résonance k %.
 

k ~ + s = 39,80 ~~:. 6.33 ; CV (k %) = 15,9 %
 

Méthode intégra~.i ve 

6) Valeur intégrée moyenne en microvolts-s. 
1 ~ s = 44.47 ~ 3,25 ; CV (1) = 7,3 % 

Analyse de HJORTH 
7) Fréquence moyenne en Hz 

N ~ s = 13,55 ~ 1,21 ; CV (N) = 8,9 % 
8) Complexité 

ex ~ s =27,91 ~ 1,22 ; CV (ex) = 4,4 % 

Remarquons en parti cul ier que 1a ·rréquence du premi er pi ~ du spectre de 

puissance est extrêmement stable puisque son coefficient devar-iatiDn est 
inférieur à 10 %, contre 33 %pour l'éveil et 49 % pour le sommeil à ondes lentes. 
Le coefficient de résonance est proche de 40 %, contre 27,5 %pour l'éveil et 
29,7 % pour le sommeil à ondes lentes, ce qui indique bien un maximum important, 
une lI résonance aiguë" centrée autour de la fréquence de ce maximum. 
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De même que pour les deux derniers tracés quantifiés, les deux épreuves 
d'ajustement â une loi normale théorique, de même moyenne et écart-type que les 
distributions expérimentales des paramètres, indiquent que ces distributions 
ne diffèrent pas statistiquement de la normale (p =D,OS). Cependant, les 
épreuves qui permettent de comparer la forme de ces distributions à celles des 
lois normales ajustées.indiquent des déviations statistiquement significatives 
de la normale (p= 0,05) pour certaines distributions. C'est ainsi comme nous 
l'avons déjà remarqué que les distributions de Net de RPM ne présentent pas 
la symétrie de la loi normale. Les distributions expérimentales de S et 1 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 paramètres. 
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 
1 (FI), mais encore entre FI et RPM, FI et S. Le coefficient de résonance k % 
est très fortement corrélé à l'amplitude du maximum du spectre 1 (FI) 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 paramètres. Le fait que les valeurs 
intégrées 1 ne présentent pas de corrélation est simplement dû à l'impossibilité 
de comparer cette série chronologique avec l'une quelconque des 7 autres 
qui ont été calculées autrement à partir de l'analyseur de Fourier et selon un 
rejet d'artéfacts différents. 

Tableau VI:	 Matrice de corrélation entre paramètres pour le tracé de 

sommeil paradoxal 

1 RPM s 1 (Fl) FI N k % 

RPM 0,16 

S 0,18 0,94 
1 (Fl) 0,25 0,79 0,75 

Fl 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 paramètres 

Les figures 3.30. a 3.33. représentent 1 lévolution temporelle des 

8 paramètres précédemment décrits stati s ti quement. Ces séries chrono 10­

gigues sont représentées graphiquement en fonction des 30 mesures 

successives de 10 secondes portées en abscisses. Les courbes représentatives 

du tracé d1éveil 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 à ondes lentes sont représentées 

par une suite de losanges réunis entre eux. Les courbes représentatives du 

tracé de sommeil paradoxal sont représentées par une suite discrète de 
signes +. 

Les corrélations positives qui ont été précédemment observées entre les 

paramètres S, RPM, et a un moindre degre 1 (FI) correspondent ici à des 
courbes d'évolutions temporelles relativement proches où pour lléveil ces 

paramètres ont des valeurs faibles. Il en est de même des valeurs intégrées 1 

comme on pouvait sly attendre. 

La comparaison visuelle de ces 8 graphiques montre que la fréquence FI 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 paramètre de fréquence moyenne N 
différencie surtout lléveil des deux autres états de vigilance (figure 3.32.), 

tandis que le coefficient de résonance k %différencie particulièrement le 

sommeil paradoxal. 

Chacun de ces paramètres présente donc un caractère descripteur particulier 
par rapport aux états de vigilance qulil quantifie pour des périodes 

successives de 10 secondes sans artéfacts. 

3.5. Représentation biparamétrique des trois états de vigilance quantifiés 

Il était intéressant d'illustrer graphiquement les 3 états de viqilance 

quantifiés simultanément par 2 paramètres. Parmi les 28 combinaisons possibles 
des 8 paramètres pris deux à deux, nous nous contenterons de présenter seulement 

10 de ces combinaisons sous forme de graphiques biparamétriques avec la même 
légende que précédemment (éveil: triangles; sommeil à ondes lentes: losanges; 

sommei l paradoxù1: .:-). 
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Figure 3.30. 

l.I1 

Evolution temporelle des paramètres S et RPM 

(Eveil: triangles; sommeil à ondes lentes: losanges; 

sommeil paradoxal: +). Afin de présenter plus clairement ces 

mesures comparées des périodes successives de 10 s. t les points 

expérimentaux du sommeil paradoxal niant pas été réunis entre eux. 
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Figure 3.31. Evolution temporelle des paramètres I(Fl) et FI. 
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Figure 3.32. Evolution temporelle des paramètres l et N 
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Figure 3.3~. Evolution temporelle des paramètres k % et ex 
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La figure 3.34. représente un nuage de points allongé qui est 

caractéristique de la relation linéaire existant entre RPM et S. La 
figure 3.35. ne présente pas de corrélation entre l et S. Dans ce 

diagramme (l, S) comme dans le précédent, le nuage de points caracté­
ristiques du sommeil paradoxal est situé entre celui de lléveil plus 

proche de llorigine et celui du tracé de sommeil à ondes lentes. 

Les figures 3.36. à 3.41. représentent toutes les tracés des valeurs 
expérimentales quantifiées des 3 états de vigilance avec la fréquence 

du pic des spectres évolutifs portée sur l'axe des abscisses. La bonne 
différenciation des FI pour les 3 états de vigilance permet d'isoler 
3 amas de points distincts. Le sommeil à ondes lentes constitue à lui seul 
un amas de points entre 0 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 l lavons vu entre l, S, RPM et l (FI). La 

figure 3.40. indique graphiquement comment le coefficient de résonance 
discrimine particulièrement le tracé de sommeil paradoxal. 
La figure 3.41. présente un exemple du pouvoir résolutif de FI porté 
en abscisses avec la complexité Cx en ordonnées. Bien que ce dernier 

coefficient ne discrimine pas en lui-même les 3 états de vigilance, 
il nlen apparaît pas moins sur la figure 3.41., 3 groupes de points 

distincts de par la seule différenciation de FI. 

Enfin, les deux dernières 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 qe 
points relativement séparés selon les états de vigilance. Il nlen est 

plus de même dans la figure 3.43. où les points expérimentaux du 
sommeil paradoxal sont mélangés avec ceux de 1 1évei1 et du sommeil à 

ondes lentes. 

3.6. Analyse de régression multilinéaire entre les 8 paramètres 

Pour chacun des 3 états de vigilance quantifiée, une analyse de 

régression multilinéaire a été effectuée entre les 8 paramètres. 

Le choix de la variable dépendante est fondamental quant aux 
résultats d'une telle analyse. Clest ainsi que FI, la fréquence du 

pic des spectres de puissance évolutifs, choisie comme variable 

linéairement dépendante pour la régression ne conduit à aucun 
résultat significatif. 
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Figure 3.34.:	 Représentation biparamétrique (RPM, S) 

(Eveil: triangles; sommeil à ondes lentes: losanges; 

sommeil 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 vigiïance. 
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Figure 3.35.:	 Représentation biparamétrique (l, S) 

L'allure arrondie des nuages de points indique qu'il 

n'existe pas de relation linéaire entre l et S. 

Seul l'éveil est bien discriminé, les deux autres 

nuages de points se recouvrant en partie. 
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Figure 3.36.:	 Représentation biparamétrique (1, FI) 
La bonne séparation des trois nuages de points indique 

que ces deux paramètres suffisent à bien discriminer 

les trois états de vigilance 
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Figure 3.37.:	 Représentation biparamétrique (St FI) 
Figure très semblable à la précédente étant 

donné la proportionnalité entre 1 et S. 

Ln 
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Figure 3.38.:	 Représentation biparamétrique (RPM, FI) 
Les 3 nuages de points se recouvrent partiellement. 

Le sommeil paradoxal est relativement bien discriminé 
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Fi gure 3.39.	 Représentation biparamétrique (I(F1).Fl) 
2 nuages de points se recouvrent en partie. 
Seul le sommeil paradoxal est bien discriminé. 
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Figure 3.40.	 Représentation biparamétrique (k %. FI). 
Seul le sommeil paradoxal est bien discriminé. 
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Figure 3.41.	 Représentation biparamétrique (ex, FI). 
Seul le sommeil paradoxal est relativement bien 
discriminé par FI. 
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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 paramètres ne permettent pas de séparer les 
trois états de vigilance entre eux. 

N HZ.
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En d'autres termes, FI doit être considérée comme une variable indépendante 

qu'il n'est pas possible de prévoir a partir d'une combinaison linéaire 

des 7 autres vGriables. 

En fait~ 3 paramètres SUi 8 peuvent être pris successivement comme 

variable dépendante, ce sont ceux qui présentent entre eux les valeurs de 

corrélation les plus fortes: RPM, S, l (FI). L'analyse pas à pas indique 
a chaque étape la valeur du carré du coefficient de 'corrélation et celle du 

F de Snedecor de l 'analyse de variance. 

Nous donnons ci-dessous les 3 équations de régression multilinéaire 

dans le cas où RPM est pris comme variable dépendante. Nous nous sommes 

limités aux premières valeurs significatives du F d'analyse de variance. 

En poursuivant la régression incluant pas a pas d'autres paramètres, la 
2valeur de r augmente, mais dp.vient très rapidement constante, ce qui 

signifie que très peu de changements apparaissent lors de l'inclusion 

de nouveaux paramètres, 

- Régression multilinéaire pour le tracé d'éveil 

RPM = 1,42 l (FI) - 0,63 k %+ 26.60 

(r
2 = 0.65, FX = 25.2> 18.51 = F ~ .• p = 0.05) 

D'après cette simple équation biparamétrique, RPM peut être déduit de la 

seule détermination de l (FI) et de k %. Il existe du reste une liaison 

linéaire importante entre RPM et l (FI) dont le coefficient de 

corrélation est de 0,66. 

- Régression multilinéaire pour le tracé de sommeil a ondes lentes 

RPM = 1.24 S + 0,58 Cx - 16.46 
-2- x ) 1 
(r = 0,71, F = 32,97 18,51 = F 2' P = 0.05) 

RPM peut cette fois être déduit de la seule détermination de S et Cx. 

Il existe encore une relation linéaire entre RPM et S dont le coefficient 
de corré l ati on es t de 0.77. 

- Régression multilinéaire pour le tracé de sommeil paradoxal 
RPM = 1,341 S - 3,34
 
2 x ) 1
(r = 0,87, F = 195.3 161,4 = F 2 ' P = 0.05) 

La seule connaissance de l'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 dlanalyse 
statistique 

3.7.!. 

Nous verrons d'abord à comparer les moyennes des distributions 
expérimentales des 8 paramètres par l'épreuve statistique du t de Student 
(ou du d de Darmois lorsque les variances à comparer diffèrent significa­
tivement selon la valeur du F de Snedecor). Cette méthode classique 
présuppose nous 1 lavons dit des distributions expérimentales pouvant être 
considérées comme issues de populations gaussiennes. C'est ce que nous 

permettent de considérer les résultats des épreuves d'ajustement à une 
loi normale (chi-carré, Wde Shapiro et Wilk). La figure 3.44. représente 
graphiquement les lois normales ajustées aux distributions expérimentales 
des 4 paramètres qui, nous 1lavons observé et aussi prévu théoriquement, 
sont liés entre eux: S, RPM, l (FI) et l. Sur ce graphique, les 3 états 
de vi gil ance se di fférencient par leurs courbes respecti ves et ceci sera 
statistiquement validé par l'épreuve du t de Student comparant deux états 
de vigilance deux à deux pour chacun de ces paramètres. 

Tableau VII: Epreuve du t de Student appliqué aux moyennes des paramètres 

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) 

Paramètres	 EV-S. L. EV-S.P. S.L.-S.P. 

1) t (S)	 17,50 10,30 3,71 

2) t ( RP~1) 9,06 4,79 4,10 

3) t (1 (FI)) 8,14 15,02 10,84 

4) t ( FI) 8,51 9,59 27,47 

5) t (k %) 2,53 9,76 7,48 

6) t (1) 15,34 Il,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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Fi9,ure 3.44.	 Lois normales théoriques ajustées aux distributions 

expérimentales des 4 paramètres selon les 3 états de 

vigi lance (éveil : EV t sommeil à ondes lentes: S.L. t 

sommeil paradoxal: S.P.) 
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3.7.2. 

Par la suite, 3 méthodes différentes d'analyse discriminante ont été 

utilisées afin de comparer chacun des 8 paramètres par rapport aux autres 
et selon les trois états de vigilance quantifiés. Les résultats de ces 
3 méthodes sont exprimés comparativement dans l'analyse pas à pas ci-après. 

Tableau VIII: Comparaison de 3 méthodes d1analyse discriminante 

Paramètres i4éthode Méthode Méthode optimale 
discriminatifs linéaire quadratique bayesienne 

1er pas FI FI FI 

2ème pas FI. S FI. l FI, 1 

3ème pas FI. S, k % FI, l, k % FI, l, Cx 

4ème pas FI,S,k% ,1 FI,I,k%,S FI,I,Cx,k % 

La figure 3.45. représente graphiquement les pourcentages des points 
expérimentaux bien classés dans l'analyse pas à pas selon les 3 méthodes 

discriminantes. Déjà, la seule variable FI permet de discriminer au départ 

90 % des points entre chacun des 3 états de vigilance. L'introduction 

d'une variable supplémentaire telle que l (ou S) permet de classer 97,78 % 
(ou 96,67 %) des points. L'introduction de nouvelles variables n1apporte 

en fait plus beaucoup d'améliorati~n dans la reconnaissance à effectuer 

entre les mesures des 3 états de vigilance. 

Ces méthodes d'analyse discriminante pas à pas (NAKACHE et DUSSERRE, 
1975 ; RIOUX, 1977) permettent ainsi de préciser les paramètres qui 

discriminent et classifient au mieux les points expérimentaux dans leurs 
groupes respectifs. Dans le cas présent, les deux paramètres indépendants 

qui correspondent aux deux axes principaux d'une analyse factorielle 

discriminante, sont donc FI d'une part et l (ou S, ou RPM ou l (FI) qui 
sont corrélés entre eux) d'autre part. Ces deux "axes principaux" sont 
ceux des figures 3.36. à 3.40. qui nous ont déjà permis d'obtenir des 

représentations biparamétriques où les mesures expérimentales des 3 états 
de vigilance apparaissaient selon trois amas de points distincts les 

uns des autres. 
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Figure 3.45.	 Pourcentage des points expérimentaux bien classés 
entre les 3 états de vigilance quantifiés, selon 

3 méthodes d'analyse discriminante pas à pas: analyse 

linéaire représentée par des carrés, l'analyse 

quadratiqIJe et bayesienne représentées par des X au fur 
et à mesure de 11 introduction de nouveaux paramètres 

discriminatifs. 
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3	 .8. Comparaison statistique des spectres évolutifs des trois états de 

vigilance 

Les spectres évolutifs représentés dans les figures 3.23; 3.26 et 3.29. 
peuvent 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 là, deux états de vigilance peuvent être 

comparés statistiquement en appliquant l'épreuve du t de Student à leurs 
différences spectrales 

t (f) _ 

avec f variant de 0,4 à 50 Hz ; ml (f), m2 (f), valeurs des intensités des 

spectres moyens à comparer à la fréquence f ; si (f), s~ (f) variances 
respectives des spectres moyens à comparer à la fréquence f ; n : nombre 

de spectres évolutifs moyennés (n =30) 

Un graphique peut alors être obtenu tel que celui de la figure 3.46., 

qui représente les variations de t (f) selon f. Le signe de la différence, 

slil est positif, indique que le premier spectre comparé est supérieur 

au deuxième: ml (f) m2 (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 ml (f) - m2 (f) est 

négative, la courbe t (f) est située vers les valeurs de t négatifs et les 

deux moyennes diffèrent statistiquement si t (f) est égale ou dépasse la 

droite ponctuée qui correspond au seuil de confiance choisi. 

C'est ainsi que sur la figure 3.46., la fréquence maximale particulière 

de l'éveil, proche de 5 Hz ressort significativement lors de la comparaison 
avec les tracés de sommeils à ondes lentes ou de sommeil paradoxal ,sous 

forme d'un pic positif de la 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 à 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 à la comparaison 
statistique des tracés obtenus chez l'homme (IV .2). 

3.9. Discussion 

3.9.1. 

Bien qu1à cause des différents rejets d'artéfacts, le paramètre 1 
n'apparaisse pas corrélé significativement avec RPM et S calculés par 
l'analyseur de Fourier, les rapports I/RPM et Ils ne varient pas entre 
eux de plus de 3 %quel que soit l'état de vigilance considéré. 

c'est ce qu'indique le tableau IX suivant 

Tableau IX : Rapports caractéristigues des méthodes d'analyse comparées selon 

les états de vigilance 

Rapports Eveil Sommeil à ondes lentes Sommeil paradoxal 

1 1.32 1.35 1.39 
RPM 

1 1.71 1.68 1.69 
S 

Nous remarquerons particulièrement la proportionnalité entre les valeurs 
moyennes de l, RPM et St qui correspond bien expérimentalement à 
l'application des relations linéaires que nous avions établies dans l'exposé 
des méthodes (11.4.3.). 

Il 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 à 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 à ondes lentes (S.L.), sommeil 
paradoxal (S.P.). 
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experlence 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 l'intervalle de 

confiance des moyennes d'intégrations de tracés d'éveil, de sommeil à ondes 

lentes et de sommeil paradoxal, calculées chez 56 rats. 

1

En outre, dans nos précédentes analyses d'états de vigilance, nous 

avons obtenu une bonne discrimination quantifiée des trois états de 

vigi1ance~ lorsque les valeurs moyennes d'intégrations Ide l'ECoG et de 
1 EMG de la nuque~ choisies comme "pattons" pour l'analyse discriminantl" 

quadratique utilisée, différaient entre el1esstatistiquement pour les états de 
vigilance qulil importait de reconnaître. En fonction de ces résultats, 
nous pensons que les comparaisons qui viennent d'être présentées sont 

d'une portée plus générale que ce1le de l'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 10,5dB po~r 

l'éveil et le sommeil à ondes lentes à 13 décibels pour le sommeil paradoxal). 

Cela tient à l'amplification utilisée pour les tracés, elle-même imposée 

parle désir de garder une calibration de ~ 50 microvolts ; cette calibration 

étant la plus fréquemment utilisée en clinique. Cette faible dynamique 

explique l'impossibilité pour la fréquence moyenne N, de discriminer entre 

le tracé de sommeil à 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 

possèdent 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 à 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 à décrire les variations de spectres 

moyens présentant une trop faible dynamique. Par contre, le coefficient 

de résonance k % ne présente pas ces biais. Il est d'autant plus élevé 

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 à r,eux que devaient offrir le coefficient 

de complexité. En effet, plus ex est faible et proche de 0, plus le 

signal est· proche d'une sinusoïde; plus k % est élevé et proche de 100, 
plus le signal analysé présente une résonance aigu~ et se rapproche d'une 
sinusoïde. Nous préconisons donc l'emploi du coefficient k % de 

préférence au coefficient Cx d'une fiabilité moins grande. 

3.9.2. 

Une question nous a été posée, de preclser l 1 importance des rythmes 

rapides dans le tracé d'éveil par rapport aux deux autres états de 

vigilance. Outre le dôn~ arrondi autour de 25 Hz du spectre moyen de 

puissance de lléveil (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 l'éveil sont statistiquement significa­

tivement différents au-delà de 18 Hz par rapport au tracé de sommeil 

paradoxal et au-delà de 22 Hz par rapport au tracé de sommeil à ondes 

lentes, si l Ion se rapporte au graphique t (f) de la figure 3.46. Un 

quatrième argument permet de reconnaître l'importance des rythmes rapides 

dans le tracé d'éveil. Il 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 l'évei l possède une bande passante p1 qui représente 24 % de 1a surface 

totale du spectre, ce qui dépasse les valeurs relatives des autres bandes 

passantes intégrées. 

Bande passante Eveil Sommei l à ondes lentes Sommeil :paradoxa~ 

~1 (16-32 Hz) 24 % 13 % 9,6 % 

(32.4-49.6 Hz) 10.,7 %~2 4,5 % 4,7 % 
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Etant donné, comme nous l'avons vu, que deux paramètres bien choisis, 
FI et l, suffisent à 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 paramètres 
descripteurs sont cependant fort utiles et c'est pourquoi nous les 
utiliserons dans nos analyses de 1IEEG chez l'homme. 

3.10. Etude particulière du rythme thêta hippocampique pendant le sommeil 

paradoxal 

Une autre question se pose de savoir si la fréquence dominante du pic du 
spectre du sommeil paradoxal, proche de 8 Hz, peut être liée ou non au rythme 
thêta hippocampique qui est très intense pendant le sommeil paràdoxal 
(GOTTESMANN, 1967). Pour les tracés que nous venons de quantifier, nous ne 
pouvons répondre à 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 été fixés au formol et inclus en 
paraffine. Des coupes histologiques de 15 microns ont été effectuées et colorées 
au luxol-hématélne-ph1oxine, afin de préciser les coordonnées stéréotaxiques 
d'implantation dans l'hippocampe dorsal (M ; L.:!:. 2 ; H 7,5) d'après l'atlas stéréo­
taxique dl ALBE-FESS~RD et coll. (1966). Les électrodes profondes étaient 
constituées de fils Ag-Pd tressés de 0,2 mm de diamètre. 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 l'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: les deux hippocampes enregistrés en électrodes bipolaires et/ou 
mono,polaires(référence cervelet) et les cortex occipitaux enregistrés 
avec une référence monopolaire sur le cervelet, comme les tracés que nous avons 
quantifiés. Il ressort de ces analyses, portant sur près de 2mn 30 èfë somineil 
paradoxal, que le rythme thêta hippocampique présente une forte valeur de 
cohérence avec les rythmes occipitaux correspondants, de même que ce rythme est 
très 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 
12 (9) des spectres de pui ssance et 1es cohérences 
02 (6) entre les deux dérivations. 
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Figure 3.48. : Cohérences entre 4 dérivations correspondant aux tracés de la figure 47 (n = 55) 
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Fi ~.u!.,;,_r_e_3_._4_9 .	 Position stéréotaxique des électrodes bipolaires torsadées 
implantées au niveau.,de l'hippocampe dorsal (aire CAl),
dont les tracés de sommeil paradoxal sont représentés sur 
la figure 3.47. 
Plan A4 de l'Atlas stéréotaxique du diencéphale du rat 
blanc (ALBE-FESSARD et coll., 1966). 

L = - 2	 L = + 2
 

1 J 

1 

/ 

\ , 
-

Gauche Droite 

== 7,5 

1 

1 

t 

1 

1 



- 186 ­

dérivations, pour la fréquence maximale de 7,7 Hz, commune a toutes les 
dérivations. La figure 3.48.précédente représente 4 des 6 cohérences 
calculées entre les 4 dérivations. Sur ce graphique, les cohérences 
relatives à l'électrode profonde enregistrant l 'hippocampe gauche sont 
plus r"iches en fréquences rapides que celles relatives a llhippocampe 

droit. Or l'électrode gauche était plus largement dénudée que l'électrode 

droite et cette géométrie différente peut sans doute expliquer ces 
changements. La figure 3.49. représente la position stéréotaxique des 

électrodes placées dans l 'hippocampe pour le rat dont les analyses de 
cohérence viennent d1être présentées. La trace de l'électrode gauche 

dans l 'hippocampe dorsal était légèrement plus importante que celle de 

l'électrode droite. Les coordonnées stéréotaxiques étaient bien celles 
prévues lors de l'implantation. De ces analyses, il ressort que le rythme 
thêta hippocampique enregistré dans 1 'hippocampe est bien celui 
enregistré au niveau du cortex occipital par une dérivation monopolaire 
dont la référence est située à hauteur du cervelet. 

3.11.	 Variabilités comparées de l'analyse spectrale et de la méthode 
intégrative en fonction de la durée de llanalyse 

GOLDSTEIN et BECK (1965) ont observé une décroissance, de type 
hyperboliq~e du coefficient de variation C.V. (1) des mesures d'intégration 

successives du signal EEG, en fonction de la durée croissante du temps 

d'intégration T. Ils ont toujours considéré ce coefficient de variation 
C.V. (1), comme un paramètre descripteur de 1 'EEG quantifié par la 
méthode de Drohocki, au moins aussi important que la valeur moyenne l 

d'une série chronologique de n mesures successives. Nous avons donc 
recherché dès 1969 avec de BARBEYRAC, à exprimer ce coefficient C.V. (1) 
au moyen d'une formule permettant d'utiliser .les résultats de l'analyse 
spectrale. Clest alors que nous avons donné l'expression d'un coefficient 
de résonance k calculé à partir du spectre de puissance G ' Ce coefficient

XX 
k d'après l'exposé des méthodes (11.4.'7'.), doit être proportionnel au 

coefficient de variation C.V. (1) et permet de définir un coefficient de 

variation spectrale C.V. (k )tel que 
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Nous avons calculé a partir de l'analyseur de Fourier, k, C.V. (~) 

pour 5 valeurs différentes de durées d'analyse r (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 at de sommeil paradoxal de l'exemple traité ici. 
Nous avons encore calculé C.V. (1) a partir des intégrateurs, pour 
di fférentes va leurs du temps dl i ntégrati on T (5, 10, 20, 30, 60 s.). 

Un premier résultat a été dlobtenir une valeur de corrélation de 0,82 

statistiquement significative, entre k et C.V. (1) pour des durées 
d'analyse de 5 et 10 secondes. Nous avons ensuite représenté graphiquement 
l'évolution de C.V. (1) et de C.V. (k )en fonction de l'inverse de la 
racine carrée de T, puisque théoriquement il devait exister une relation 
linéaire croissante entre les coefficients de variation, calculés d'après 
les deux méthodes et (1 / {T). Nous avons donc recherché la loi de 
variation de C.V. (1) et de C.V, (k )selon (1 / (T) 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'après les résultats obtenus, l'éveil et le sommeil paradoxal ainsi 
analysés sont bien représentés par des droites de pentes croissantes: 

C. V. (k )= aU L~ b~ ; C. V. (1) = cU + d ; U = 1 / {T 

Par contre, la régression polynomiale appliquée aux mesures expérimentales 
du tracé de sommeil a ondes lentes conduit a une équation parabolique 
d'ordre 2 en U pour exprimer C.V. (k ) et C.V. (1) 

C. V. (k) = aU2 ... bU + c ; C. V. (1) = dU2 + eU + f ; U = 1 / fi; U2 
= l/T 

En d'autres termes, les coefficients de variation de ce tracé de sommeil 
s'expriment en fonction de lIT et de 1 / {T'et non plus seulement en 
1 / n. Cela signifie que les hypothèses simplificatrices initiales 
(11.4.7.) ne sont plus justifiées dans le cas du sommeil à ondes lentes 
et qu'il est impossible de négliger le terme en l/T dans la courbe de 
variation des C.V. pour ce tracé. 

Quoi qu'il en soit et pour les trois tracés, nous avons bien retrouvé 
et explicité l'allure du phénomène décrit par GOLDSTEIN et BECK et encore 
vérifié l'existence d'une corrélation significative en k et C.V.(!), 
étant donné l'allure décroissante des coefficients C.V. (k l ou C.V. (1) selon 

l'augmentation de la durée d'analyse T. 
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Fi gure 3.50. 

Courbes de régressions polynomiales entre les valeurs 
de C,V. (k) %calculées par l'analyse spectrale et de 

C.V. (1) %~alculées par la méthode intégrative, en 
fonction de l'inverse de la racine carrée du temps 
d'analyse T ~t pour les 3 états de vigilance du rat 
(E., S. Lot S.P.). 
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Tableau X :	 Relations vérifiées expérimentalement entre la méthode 

intégrative et llanalyse spectrale (~oir II.3.12.2. et II.4.) 

Analyse Moyenne Coefficient de variation 

Méthode intégrative I!J!~ST = asT+b 

1 

a 
C.V.(I)~~ + b'(pour l'éveil et 

le sommeil paradoxal) 

Analyse spectrale 
.(s : écart-type de 

"EEG x(t)moyenné 
temporellement) 

RPM :: csT +d 
Valeur 

efficace 

c'k 
CV. (~( ~ 'fT' + dl (pour l i éveil et 

le sommeil paradoxal) 

k2 - l/WG :: WR::(1:G2 )/(%:G)2 

. 
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IV. RESULTATS OBTENUS CHEZ L/HO~II~E 

Ce chapitre présentera d'abord la réalisation pratique du système 
d'acquisition de données et de traitements numériques effectués à partir de 
quatre dérivations électroencéphalographiques analysées en temps réel, 
avec suppression d'artéfacts et correction des dérives lentes. Il fut 
nécessaire pour cela de contrôler toute la chaîne de mesures et de faire 
réviser ensuite l'appareillage en conséquence. Cette méthode de contrôle 
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, 
à partir de listes de paramètres spectraux caractéristiques (GOLDBERG, 
ETEVENON, 1973) et de diverses représentations graphiques. 

Après avoir décrit le contenu de ces programmes d'analyses numerlques, 
nous les appliquerons à l'étude spectrale statistique chez l'homme. 
Les effets tardifs d'un traitement à action hypnotique administré à sept 
sujets volontaires sains ont été ainsi recherchés (ETEVENON et al.,1977). 

1. ANALYSE EN TEMPS REEL 

1.1. Description du système d'enregistrement et de traitement des données 

La figure 4.1. présente l'organigramme du système 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 Thérapeutique du Prof. OENIKER, au Centre Hospitalier Sainte-Anne 
à Paris. Un polygraphe 16 canaux ALVAR, permet le contrôle des analyses 
effectué à partir de 3 pistes techniques et de deux rejets d'artéfacts, 
manuel et automatique reliés à l'analyseur de Fourier Hewlett-Packard 5451B. 
Les 3 pistes techniques sont constituées par l'indication sous forme de 
créneau carré, de la décision prise de rejeter manuellement la séquence 
précédente analysée (piste M), par l'indication d'un rejet automatique 
(piste A) obtenu par dépassement d'un seuil d'amplitudes préaffiché, et par 
l'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 échantillonnés 
en parallèle par quatre convertisseurs d'entrées A/O (10 bits). Au préalable, 
ces signaux sont filtrés par des filtres passifs anti-repliement (METRIX). 

Chaque période d'analyse échantillonnée est filtrée temporellement par 
multiplication par une fenêtre de Hanning. 
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Fi gure 4.l. 

Organigramme du système d'enregistrement et de traitement 
de l'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, échantlllonnées temporellement, d'avec la valeur moyenne 
calculée sur la fen~tre temporelle 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 "5ANTE li d ' analyse en temps réel qui sera décri t ul téri eurement. 

L'analyseur de Fourier est relié à un mini-ordinateur 21005 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 l'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, l'ordinateur 21005, initia"lement pourvu de 16 K mots de 16 bits 
de mémoire vive et maintenant de 24 K mots, est couplé à quatre autres 
périphériques: lecteur optique de bande perforée et perforateur rapide, 
télétype assourdie et table traçante incrémenta le. 

1.2.Identification, mise au point et caractéristiques du système d'enregistrement 

Avant toute utilisation du système, il importait de connaître, tester et 
éventuellement améliorer la chaîne de mesure en utilisant les ressources de 

l'analyseur de Fourier (Hewlett-Packard 5451 B). 

Un générateur de bruit pseudo-gaussien (Hewlett-Packard 3722 A) a permis 
de tester tout le système d'enregistrement. Ce générateur permettait d'obtenir 
des signaux analogiques, de valeur efficace déterminée, pour une bande 
pass~nte efficace fréquentielle déterminée. Un signal pseudo-aléatoire de 
1 volt efficace , défini pour une bande passante de a à 150 Hz, fut ainsi 
introduit en direct dans la première voie d'entrée,de l'analyseur de Fourier. 
Ce même signal, atténué par des résistances pour être ramené à 50 microvolts, 
fut alors introduit dans une des 16 voies de la têtière d'entrées du 
polygraphe et le signal de sortie, prélevé en différents points de la chaîne 
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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 l'enregistreur magnétique analogique 
furent alors déterminées précisément, entraînant par la suite des 
modifications nécessaires du polygraphe d'enregistrement. Les sorties de deux 
voies du polygraphe furent encore comparées entre elles par l'analyseur de 
Fourier. Un moyennage temporel fut effectué à partir de 200 analyses de 
périodes successives de 0,512 s. de signaux connus, échantillonnées 
à la fréquence de 500 Hz, avec une résolution spectrale de 2 Hz. Les deux 
schémas des principales experlences d'identification de la chaîne de mesures 
sont représentés sur la figure 4.2. 

Les filtres anti-repliement furent aussi testés par la même méthode. 
La figure 4.3. présente la cohérence calculée entre le signal d'entrée 
et le signal de sortie du polygraphe après filtrage à travers le filtre 
passif anti-repliement. Cette cohérence est proche de l'unité, de 0,5 à 
64 Hz, et devient non significative au-delà de 82 Hz. La figure 4.4. indique 
le spectre d'amplitude ou module de la fonction de transfert du système 
d'enregistrement. Cette fonction est représentée en décibels de 0 à 125 Hz. 
Elle a permis de vérifier les caractéristiques du filtre passif anti­
repliement, à savoir: une fréquence de coupure à 3 dB de 62,5 Hz, avec 
une pente d'atténuation de 72 dB par octave. Ce module IH(f) 1 n'est plus 
défini statistiquement au-delà de 82 Hz. Il en est de même encore pour 
l'argument ou spectre de phases ~ (H(f) , qui est linéaire et 
décroissant de 2 à 82 Hz, comme en témoigne la figure 4.5. L'étude dans le 
plan complexe (X, jY) de la fonction de transfert H(f) permet d'observer, 
sur la figure 4.6., que le déphasage linéaire/décroissant/de près de - 400 
degrés, décrit une spirale régulière, couvrant plus de quatre secteurs. 
Ceci permet de conclure que le filtre anti-repliement analysé est donc 
au moins du quatrième ordre. La transformée de Fourier inverse de la 
fonction de transfert H(f), fournit la réponse impulsionnelle h(t) 
du système, représentée par la figure 4.7. Le délai maximum du retard 
temporel d'une voie du système d'acquisition s'avère alors de l'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 chaque filtre de trois cellules en cascade, du 4ème ordre chacune. 
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Figure 4.3. 

Cohèrence r 2 calculée entre le bruit a l'entrée et la sortie 
d'une voie du polygraphe après filtrage et après moyennage 

temporel de 200 mesures successives. 
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Figure 4.4. 

Module de la fonction de transfert 'H(f)' en décibels t calculé 
entre le bruit à l'entrée et la sortie d'une voie du 
polygraphe après filtrage par le filtre anti-rep1iement 
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Figure 4.5. 

Phase\.(' (H) de la fonction de transfert entre le bruit à l'entrée 
et la sortie d'une voie du polygraphe après filtrage par le 
filtre anti-repliement. 
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Figure 4.6. 

Fonction de transfert H(f) représentée dans le plan complexe. 
entre le bruit à l'entrée et la sortie d'une voie du polygraphe 
après 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. 

Réponse 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 x 4 x 6 dB) d'atténuation par oct~ve, allant de 62,5 Hz, fréquence 

de coupure, à 125 Hz, fréquence d'échantillonnage. 

Une double série de modifications s'imposa. Tout d'abord, un 
changement des constantes de temps des cinq voies susceptibles d'être 
analysées, avec utilisation de composants électroniques appariés 
(capacités à ! la %) afin que le déphasage entre voies ne dépasse pas 
! la degrés, de 2 à 100 Hz. Ensuite, fut apportée une correction de 
dérives thermiques, afin qu'après 15 min. de mise sous tension, les 
voies d'analyse ne dérivent plus au cours du temps, sur 12 heures 
d'utilisation, au-delà de la % autour de leurs valeurs moyennes. 

Toutes ces mesures ne furent pas seulement une illustration formelle 
de l'utilisation de l'analyse de Fourier pour identifier la chaîne 
d'acquisition et en préciser les caractéristiques. Elles nous ont permis 
d'améliorer valablement les caractéristiques du polygraphe d'entrée, 
de vérifier l'appariement des diverses voies entre elles et de contrôler 
l'atténuation identique des filtres et leur déphasage. 

Le système ayant été ainsi identifié et amélioré, connaissant 
alors les limites d'utilisation de l'analyse spectrale liées à notre 
chaine d'enregistrement, nous avons été en mesure de procéder aux analyses 
en temps rée l . 

1.3. Analyse de l'EEG en temps réel pour l'enregistrement d'un sujet 

La figure 4.8. présente 1 'organi@ramme du programme d'analyse en temps 
rée 1. Ce programme es t conversati onne 1 avec l' é lectroencépha logra­
phiste. Après l'appel du programme, trois lignes d'identification de 
l'enregistrement effectué sont introduites au clavier de l'imprimante 

télétype, permettant ultérieurement d'identifier l'analyse. 
La calibration des voies d'enregistrement est alors prise en compte. 
Quatre périodes successives T (de 1,28 s. pour échantillonnage à 200 Hz ou 
2,56 s. à 100 Hz) dont les spectres de puissance seront moyennés, sont 
stockées dans des registres auxiliaires afin de permettre l'éventuel rejet 
d'artéfacts manuel ou automatique, après suppression de composantes continues. 

Chaque période T échantillonnée est filtrée par multiplication temporelle 

par une fenêtre de Hanning. Un filtrage digital est alors effectué sur les 

spectres, annulant les fréquences de 0 à 1,6 Hz afin de minimiser les 

artéfactspossibles de mouvements oculaires. 
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Figure 4.8. 

Organigramme du programme "SANTE" d'analyse de l'EEG 
en temps t~ée1 avec ses deux options "SOli 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. Après avoir tapé "5011, il est 
possible d'obtenir quatre histogrammes et quatre spectres de puissance 
toutes les 5 secondes d'EEG et de les stocker au fur et à mesure sur 
bande digitale, pour un choix préalable de fréquence d'échantillonnage 
de 200 Hz (ou toutes les 10 secondes, pour un échantillonnage à 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 
évol utifs. 

- Spectres de puissance et histogrammes d'amplitudes moyens recherche 
de la stationnarité des tracés. 

Le second choix IItJIL" du programme "SANTE" consiste dans le moyennage 
en temps réel des spectres de puissance et des histogrammes d'amplitudes, 
qui permet, en fin de séquence dlenregistrement, d'obtenir des spectres 
moyens de puissance et des histogrammes d'amplitudes calculés sur toute 
la durée de l'enregistrement, généralement 10 min. pour une séquence 
enregistrée "yeux fermés". le sujet étant enregistré confortablement 
installé dans un fauteuil. 

Trois exemples de ces analyses ont été donnés dans la première 
partie des résultats expérimentaux (111.3). 

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 
paramètres spectraux caractéristiques, ou bien des listes des spectres ou 
histogrammes, ou de paramètres caractéristiques calculés à partir d'eux. 

1.4. Paramètres spectraux caractéristiques 

Des paramètres spectraux caractéristiques peuvent être alors calculés 
pour chaque spectre de puissance évolutif ou chaque spectre moyen de 
puissance. En dehors de la recherche des cinq premiers pics d'intensité 
spectrale décroissante et de leurs fréquences respectives, six autres 
coefficients ont été retenus. Ces si~ coefficients spectraux 
caractéri s ti ques sont respecti vement : 1a pui ssance moyenne (PM) et 
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sa racine carrée (RPM), valeur efficace de l'amplitude moyenne, 
le coefficient de résonance (k % ), la fréquence moyenne (N) ou mobilité 
de HJORTH, la fréquence moyenne de la dérivée du signal (NI) et le 
coefficient de complexité (Cx). Ces trois derniers coefficients étant les 
IIdescri pte urs de pente normal i sés Il de HJORTH (1970, 1973), avec la pui ssance 
moyenne ou variance du signal comme premier descripteur. 

Les formules normalisées de ces paramètres spectraux caractéristiques 
sont définies précisément dans l'annexe mathématique (VIII.l). 

Les au!res 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 limites des bandes de fréquence sont alors: 

Bandes larges (REMOND) 
Delta de 1,6 â 3,5 Hz inclus 0 
Thêta de 3,9 â 7 Hz inclus: T 
Alpha de 7,4 à 14 Hz inclus: A 
Bêta 1 de 14,5 â 28,2 Hz inclus: B 
Bêta 2 de 28,5 à 49,6 Hz inclus :B' 

Bandes étroites (ITIl) 
Delta 1 de 1,9 à 3,1 Hz inclus Dl 
Delta 2 de 3,5 â 5 Hz inclus D2 
Thêta de 5,4 à 8,2 Hz inclus Tl 
Alpha de 8,6 â 12 Hz inclus Al 
Sigma de 12,5 â 16 Hz inclus S 
Bêta 1 de 16 â 32 Hz inclus BI 
Bêta 2 de 32,4 à 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 paramètres seront ensuite analysés au cours d'analyses 
statistiques ultérieures unidimensionnelles, bidimensionnelles ou 
multivariées. 

Application à des signaux connus 

Le tableau 1 illustre pour des signaux connus les valeurs des paramètres 
principaux ci-dessus définis. Nous voyons ainsi que pour tout signal 
périodique, sinusoïdal, triangulaire, carré, ou rampe croissante, le 
coefficient de résonance (k%) est supérieur à 80%, tandis que pour un bruit 
blanc à bande étroite il varie entre 10 et 25%. Le coefficient de complexité 
(Cx) varie inversement au coefficient de résonance k, étant proche de 0 pour 
une sinusoïde et supérieur à 20 pour un signal complexe riche en harmoniques 
en forme de rampe croissante, ou bien encore pour un bruit blanc â bande étroite. 

Le coefficient de complexité est cependant limité vers les grandes valeurs (III.3.~ 
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Tableau 1 

Va leurs particulières des paramètres spectraux caractéristiques. 

Signal F max 
Hz 

Imax 
ev2/H z 

RPM 

~v 

k N 

Hz 
NI 
Hz 

ex 

Si nus A..J 

10Hz 

1\ 10 cls 

10,17 

10,17 

482 

313 

19,7 

16,0 

1,09 

1,07 

9,2 

9,8 . 

9,2 

13,7 

0,87 

9,5 

nID cls 10,17 731 26,0 0,96 13,4 23,4 19,2 

/1 Rampe 
10 cls ' 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 1 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:pctit 
Alpha 1 10.2 8,2 7,3 0,30 12,2 28,6 25,9 

Fmax et Im~A indiquent les valeurs de la fréquence et de l'intensité du pic 

du spectre moyen de puissance calculé à partir de 120 s;gna~x successifs de 

2,5 secondes, avec une fréquence d'échantillonnage de 100 Hz et une 
résûlution de 0,4 Hz. 

Ces paramètres spectraux caractéristiques permettent une quantification 
de l'électroencéphalogramme avec réduction de données. Ces coefficients, 
lorsqu'ils sont calculés à partir des-spectres de puissance évolutifs, peuvent 
être déterminés par leurs valeurs moyennes et leurs variances associées, 

permettant alors l'utilisation d'autres statistiques appliquées à la comparaison 
des différentes dérivations électroencéphalographiques ainsi quantifiées. 
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2. APPLICATION A l'ETUDE DE PLUSIEURS ENREGISTREMENTS 

Après avoir décrit le protocole expérimental qui nous a permis d'étudier 
les effets résiduels d'un traitement à action hypnotique administré à des 
sujets volontaires sains, nous présenterons comment l'analyse spectrale 
statistique que nous venons de décrire peut s'appÎiquer 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 à partir d'analyses de variances à 

plusieurs facteurs avant d'utilis{~r 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 à 

l'équipe psychiatrique (Service Hospitalo-Universitaire du Prof. DENIKER), 
ont été enregistrés en polygraphie, chacun au cours de quatre matinées 
successives, Le premier e~registrement servit uniquement d'habituation aux 
conditions du laboratoire et aussi delltracé standard ll examiné visuellement. 
Le deuxième enregistrement servit de premier contrôle par rapport au 
troisième enregistrement qui fut précédé la veille au soir de l'absorption 
orale d'une gélule contenant une substance placébo. Enfin, le quatrième 
et dernier enregistrement fut précédé la veille au soir de l'absorption 
orale d'une gélule identique à la précédente, contenant 5 mg de nitrazépam, 
substance à action hypnotique appartenant à la famille chimique des 
benzodiazépines utilisées en neurologie et psychiatrie pour leurs 
propriétés anxiolytiques. Liadministration de produits fut effectuée en 
II simple-aveugle ll étant donné qu'il était impératif d'administrer d'abord 

le placébo avant la substance à action hypnotique puisqu'il s'agissait 
d'étudier les effets résiduels, 14 heures après administration, de cette 
dern i ère. 

Un certain nombre de prescriptions et contre-indications avaient été 
proposées auxsujets. Il 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 l'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 à une calibration de ~ 50 ~V telle que le signal de sortie soit de 
+ 1 Vet pour une constante de temps d'enregistrement de l 'EEG de 0,3 s. 

Chaque enregistrement fut composé de 3 séquences successives. 
La première séquence fut enregistrée 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 première séquence fut SU1Vle par 
5 minutes d'enregistrement d'une deuxième séquence dans les mêmes 
conditions, le sujet étant dans la situation "yeux ouverts" sans point 
de fixation oculaire particulier et en attention diffuse. Une troisiè~e 

et dernière séquence fut alors enregistrée dans les mêmes conditions, 
dans la situation lIyeux fermés ll 

:> poùr cette fois quatre dérivations 
antérieures: fronto-rolandique droit, rolando-pariétal droit, fronto~ 

rolandique gauche n rolando-pariétal gauche. Les électrodes bipolaires furent 
collées au collodion, selon le système international 10/20 de positionnement. 

Le programme SANTE d'analyse en temps réel de 4 dérivations 
échantillonnées simultanément à la fréquence de 100 Hz fut appliqué à 
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 paramètres spectraux 
caractéristiques précédemment décrits. C'est à partir de ces derniers que 
furent effectué~s les diverses analyses de variances qui permirent de 
comparer entre eux: les deux traitements (nitrazépam vs. placébo), les 
deux séquences (llyeux ouverts Il vs. "yeux fermés ")et les quatre dérivations 
postérieures dont les modifications seront rapportées ici. 

Après chaque enregistrement, les résultats des analyses individuelles 
de chaque sujet furent obtenus sous forme de graphiques et de listes 
numériques. Ce n'est qu'à la fin du dernier enregistrement du dernier 
sujet que l'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 après 
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nitrazépam (trait continu) et après placébo (pointillé) pour la séquence 
enregis tréellyeux fermés Il. Il est poss i ble de constater sur ce graphi que 

où les spectres sont exprimés en échelle logarithmique de densité 
spectrale de puissance, que l'action du nitrazépam entraîne une augmentation 
des fréquences rapides entre 16 et 32 Hz (bande de fréquence bêta 1 étroite) 
avec encore une légère 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 l'épreuve du t de Student apparié, permettant de 
comparerllnitrazépam moins placébo ll pour les valeurs des spectres moyens 
correspondant à 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 les 
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 particulièrement entre 16 et 22 Hz sur la dérivation pariéto­
occipitale droite (2, POO). Nous avons ainsi une validation statistique des 
deux constatations observées sur la figure précédente. L'étude des paramètres 
spectraux caractéristiques permet encore de montrer une diminution des 
coefficients de variabilité pour la fréquence du rythme alpha, ainsi que pour 
l 'intensité de ce rythme comme de l'amplitude moyenne des tracés, après 
nitrazépam. Nous utilisons pour nos comparaisons statistiques inter-traitements 
ou inter-séquences, pour une même dérivation, l'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 l'utilisation d'une statistique 
d'appariement des mesures en supposant que l'hypothèse de stationnarité est 
vérifiée sur la période choisie de 30 mesures de la secondes successives de 
spectres évolutifs. 

Chaque sujet a ainsi fait l 'objet d'une analyse individuelle de ce type. 
Nous avons constamment retrouvé une diminution de l'intensité du rythme alpha 
après nitrazépam,plus fréquente sur l'hémisphère droit que sur l'hémisphère 
gauche. Chez 4 sujets sur 7, nous avons encore retrouvé une augmentation des 
fréquences rapides (bêta 1). Les diverses analyses de variance qui vont être 
présentées, ainsi que les spectres moyens pour le groupe des 7 sujets et leurs 
variations validées statistiquement par l'épreuve du t apparié de Student, 
vont permettre de preclser les changements que nous ont apporté dans un 

premier temps les analyses individuelles. 
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2.3. Etude transversale du groupe de 7 sujets
i 

En supposant que les paramètres spectraux caractéristiques peuvent 
être considérés comme des variables indépendantes. gaussiennes. de même 
écart-type (condition la plus difficilement remplie), nous avons appliqué 
aux données numerlques du groupe de 7 sujets le modèle d'analyse de 
variance à 4 facteurs avec interactions: 

r = m + al + a2 + + a3 + + + a4 +b12 b13 + b23 c123 b14 
+ + + + + eb24 c124 + b34 c134 + c234 d1234 

Dans ce modèle, m représente la moyenne générale des 7 sujets; a représente 
la contribution d'un seul facteur 1, 2, 3 ou 4. b représente la 
contribution des interactions de deux facteurs ; c la contribution des 
interactions de 3 facteurs; d l'interaction des 4 facteurs entre eux et 
e l'erreur aléatoire (DUGUE et GIRAULT, 1959 ; GREMY et SALMON, 1969). 

Le facteur 1 prése~te deux modalités: nitrazépam ou placébo, c'est 
le facteur traitement&. Le facteur 2 présente encore deux modalités: 
"yeux ouverts" ou "yeux fermés". clest le facteur séquence~.Le facteur 3 
présente 4 modalités, c'est le facteur dérivations qui permet de 
comparer 4 dérivations postérieures. Enfin, le facteur 4 est à 13 modalités, 
il s'agit de 13 paramètres spectraux caractéristiques. principaux 
paramètres choisis parmi les 40 de chaque liste 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 
paramètres pour une telle analyse de variance qui a été effectuée pour 
des facteurs croisés et pour des facteurs embo'tés : chaque traitement 
comportant deux séquences.chaque séquence c~mportant quatre dérivations 
et chaque dérivation étant quantifiée par 13 paramètres sélectionnés. 

Le tableau II ci-joint présente les résultats du tableau d'analyse 
de variance à 4 facteurs croisés,selon un plan factoriel. pour des blocs 
complets et équilibrés. Afin de simplifier cette présentation nous 
indiquerons seulement lesdegrésde liberté. la valeur du F de Snedecor et 
le seuil de signification calculé pour le F obtenu. Nous limiterons nos 
résultats aux contributions d'un facteur et à la seule interaction 
significative entre les facteurs 2 et 4. 



- 211 ­

Tableau II 

Extrait du tableau d'analyse de variance a quatre facteurs. 

Source de variation Degrés de liberté F Seuil de signification p 

Intergroupes . 
1.Entre traitements 1 0,23 N.S. 

2.Entre séquences 1 3,96)( 0,05 

3.Entre dérivations 

4. Entre paramètres 

3 

12 

1)96 

49,88i{ 

0,12 

0,00001 

2 et 4 . entre 
séquences et paramèttes 12 6,37~ 0,00001 

Intragroupes . rési due lle 1248 

Totale 14-55 

La source principale de variation est le quatrième facteur représentatif 

des paramètres spectraux caractéristiques. L'étendue des valeurs de chacun 

des 13 paramètres étudiés varie beaucoup d'un paramètre a l'autre, ce qui 

explique que l'analyse de variance soit la plus significative pour ce facteur. 

Le deuxième facteur significatif statistiquement rend compte de la 

di fférence entre séquences enregi s trées "yeux fermés Il ou "yeux ouverts ", Cl es t 

en quelque sorte la réaction d'arrêt a l'ouverture des yeux qui est ainsi 

prise en considération par l'analyse. La troisième valeur du F de Snedecor 

qui est statistiquement significative dans cette analyse est l'interaction 

entre les facteurs séquences et paramètres. Comme ces facteurs sont eux-mêmes 

significatifs, il est normal que leur interaction le soit aussi. 

A la suite de cette analyse globale, il est apparu plus intéressant 

d'effectuer des analyses de variance a trois facteurs croisés, pour chacun 

des paramètres spectraux caractéristiques principaux. 

[--------------------...........
 



- 212 ­

Le premier facteur a deux modalités: placébo. nitrazépam. c'est le 

facteur traitements,Le deuxième facteur est toujours le facteur séquences. 

présentant deux tiloda lités, De même, le troi si ème facteur a quatre 

modalités. reste le facteur dérivations comme dans l lanalyse précédente. 

32 analyses de ce type ont été effectuées pour chacun des 32 paramètres 
spectraux caractéristiques suivants: 1a f:équence et llintensité (Fl.ll) 

du pic du spectr~~~~npuissance,les 6 coefficients statistiques calculés 

à partir du spectre (PM. RPM. k, Nt NI. ex). les 5 valeurs absolues et 
les 5 va'ieurs relatives exprimées en pourcentages de la surface du spectre 

pour les 5 bandes de fréquences larges (D. T. A. B. BI) et enfin les 7 
valeurs absolues et les 7 valeurs relatives des 7 bandes de fréquences 

étroites (01.02 0 Tl. Al. S. BI. B2). selon les définitions précédentes 

(IV.1.4.). 

Nous présentons dans le tableau II! les résultats statistiquement 

significatifs des valeurs du F de Snedecor. selon chacun des 3 facteurs. 

Nous remarquerons tout d'abord que la fréquence FI 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 déjà observé 

lors de l'analyse discriminante des tracés quantifiés des 3 états de 

vigilance chez le rat (111.3.8.). Nous observons ici pour la moyenne 

des 7 sujets de cette expérimentation,que la fréquence dominante FI est 

plus élevée sur l 'hémisphère droit que sur 1Ihémisphère gauche et aussi 

plus élevée sur les aires postérieures occipitales que sur les aires 

rolandiques. 

Remarquons encore un accroissement des fréquences rapides (BI %)observé 
après nitrazépam, qui s'accompagne d'une dimin:ltion du coefficient de 

résonance k et qui apparaît comme statistiquement significatif pour le 

facteur traitements. 

Enfin. le facteur séquences qui ressortait déjà de l'analyse précédente 

apparaît encore ici. Non seulement le pic maximal (FI, Il) et 3 principaux 
paramètres statistiques (k, N. ex), mais encore 7 bandes de fréquences 

étroites exprimées en pourcentages,permettent de différencier de façon 

significative la séquence enregistrée lIyeux fermés ll de celle enregistrée 
lIyeux ouverts Il. 
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Tableau III 

Résultats significatifs des analyses de variances à trois facteurs croisés 

1. Analyse intergroupes: placébo vs. nitrazépam, facteur traitements. 

Paramètre significatif F Seuil de signification p 

Fréquence FI 
Complexité Cx 
Rythmes rapides BI % 
Résonance k 

3,71 

10,13 

6,72 

2,70 

0,06 

0,002 

0,011 

0,10 

2.	 Analyse intergroupes séquences "yeux ouverts" vs. "yeux fermés" 

F1 16,62 0,0006 

Il 8,00 0,006 

k 5,56 0,02 

N 3,31 0,07 

Cx 5,70 0,02 

Bandes de fréquences étroites 

Dl 11 ,30 0,001 

02 3,42 0,07 

Al 13,10 0,0005 

Dl % 24,45 0,00001 

02 % 13,69 0,0004 

Tl % 4,63 0,03 

Al % 13 ,10 0,0005 

S % 9,64 0,0025 

BI % 4,9 0,03 

",. Analyse intergroupes guatre dérivations postérieures bipolaires 

Fréquence FI	 2,27 0,OGS5 

Après avoir constaté que 4 paramètres permettaient de quantifier 
significativement les effets du placébo par rapport au nitrazépam, 
nous allons appliquer l'épreuve du t de Student à la comparaison 
"nitrazépam moi ns pl acébo" pour chacune des 4 déri vati ons pos térieures 
et pour chacune des 2 séquences. Ces résultats sont exprimés dans le 
tableau IV, pour le paramètre bêta 1 calculé en pourcentage'. 
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Tableau IV 

Comparaison des deux traitements par l'épreuve du t de Student : BI % 

Séquence Dérivation t apparié t non apparié 

Il Yeux fermés Il RPD 3,02~ 1,15 

POD 2,82~ 0,83 

RPG 2,65~ 0,92 

POG 0,63 0,38 
"Yeux ouverts lt RPD 2,53*' 0,98 

~OD 3,41*- 0,77 

RPG 4,37*"' 1,14 

POG 2 ,87~ 1,08 

~ t statistiquement significatif au seuil de confiance 5 %
 

Dérivations: rolando-pariétal droit et gauche (RPD, RPG)
 
pariéto-occipital droit et gauche (POD, POG)
 

Il apparaît dans le tableau IV que 3 dérivations sur 4 diffèrent 

entre elles pour la même séquence enregistrée"yeux fermés" à 24 heures 

d'intervalle, séparant les effets tardifs du nitrazépam du contrôle 

effectué après placébo. 

La figure 4.11. représente les spectres moyens de puissance des 

4 dérivations postérieures}calculés après moyennage des spectres moyens 

correspondant aux enregistrements de chacun des 7 sujets après nitrazépam 

(trait continu) et après contrôle (pointillés). En même temps qu'une 
diminution de l'intensité du rythme alpha, l'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, l Ion constate encore la diminution signifi ­

cative de l'intensité du rythme alpha vers les t négatifs pour les 2 

premleres dérivations des quadrants 1 et 2 (RPD, POD), ce qui signifie 

dans cette comparaison It nitrazépam moins placébo lt que l'intensité du rythme 

alpha était supérieure pendant l'enregistrement après placébo. Les rythmes 
rapides entre 13 et 18 Hz sont encore augmentés significativement (dans le 

quadrant 2, POD) et cela jusqu'à près de 30 Hz pour les dérivations rolandiques : 
(quadrants 1 et 3, RPD, RPG). 
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Enfin. la figure 4.13. représente les variations du t apparié de 
Student pour des paramètres spectraux caractéristiques: les 5 bandes 
de fréquences larges (D,T,A,B,B')~ les 7 bandes de fréquences étroites 
exprimées en pourcentages et 6 autres paramètres statistiques (P pour PM, 
Mpour RPM. k. N, NI). Ces variations sont calculées à partir des 
paramètres correspondant des 7 sujets. Nous retrouvons une fois encore 
la diminution significative après nitrazépam par rapport à l'enregistrement 
après placébo, de la bande alpha (quadrants 1 et 2. RPD et POO), ainsi 
que du coefficient de résonance (quadrant 2, POO). Nous remarquerons 
enfin le peu de réactivité de la dérivation pariéto-occipitale gauche 
(quadrant 4) qui contraste avec son homologue droite (quadrant 2) où 
la bande bêta 1 est significativement augmentée après nitrazépam par 
rapport à 1 'enregistrement sous placébo. 

2.3.4. ~D~1~~~_1~!~r~~9~~Qf~_~~r_!_~~~~rf~_9~_~!~9~Q! 

Les 3 figures suivantes 4.14, 4.15 et 4.16, représentent 
respectivement pour l'enregistrement effectué après placébo chez les 7 
sujets: les spectres moyens de puissance pour la séquence enreqistrée 
lIyeux ouverts ll (pointillés) et lIyeux fermés" (trait continu) sur la 
figure 4.14. ; les variations du t apparié de Student pour les différences 
spectrales lIyeux ouverts moins yeux fermés" (figure 4.15.) et pour les 
différences entre paramètres spectraux (figure 4.16.). 

L'ouverture des yeux entraîne une augmentation des rythmes lents 
a\lec rjiminution concomitante du rythme alpha et augmentation des 
fréquences rapides. Ces changements sont cependant plus marqués sur 
l'hémisphère droit qu'à gauche (figure 4.15. et 4.16.). 

Les 3 dernières figures 4.17 .• 4.18. et 4.19. représentent 
graphiquement les mêmes analyses interséquence chez les 7 sujets 
après nitrazépam. Les seuls changements observables par rapport aux 
enregistrements après placébo vont dans le sens d'une diminution des 
di fférences entre l a séquence "yeux fermés" et l a séquence "yeux ouverts Il. 
Lion retrouve toujours la même augmentation des fréquences lentes et 
rapides aux dépens du rythme alpha, mais ces changements ne sont presque 
plus significatifs sur 1 'hémisphère gauche et en particulier en pariéto­
occipital gauche (quadrant 4 des figures 4.18. et 4.19.). Cela correspond 
à une diminution de la réactivité à l'ouverture des yeux qui s'observe 
donc 14 heures après nitrazépam chez le groupe des 7 sujets. 
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Figure 4.17.	 Spectres moyens de puissance pour les 7 sujets enregistrés après nitrazépam.
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Figure 4.18. : Variations du t 
après nitrazépam. Les limites 
la comparaison "yeux ouverts" moins 
Dérivations: 1,RPD ; 2,POD ; 3,RPG ; 4,POG. 
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Figure 4.19. :	 Variations du t apparié de Student interséquence entre les paramètres spectraux des 7 sujets 
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3.	 DISCUSSION 

Tout d'abord, l'analyse en temps réel que nous avons présentée 
possède des intérêts et des inconvénients par rapport aux systèmes d'analyse 
en temps réel qu'ont réalisés et publiés diverses équipes de chercheurs 
dE: par le monde. Clest ainsi que l'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 ~es 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. Il traite donc plus 
de dérivations aux dépens de la résolution spectrale (1,6 Hz) et de la 
fréquence maxirrale borne supérieure du spectre de puissance (25 Hz). De plus, 
l'utilisation pour la conversion analogique/numérique d'un multiplexeur à 
8 ou 16 canaux ,au 1ieu de 4 converti sseurs échanti 11 onneurs-b 1oqueurs comme 
dans notre cas .rend techniquement difficile un calcul précis des 'spectres de 
phases ll ou déphasages entre deux signaux. Plus récemment, MATOUSEK et 
al. (1973a, 1973b, 1975) ont décrit un système d'analyse en temps différé 
avec rejet visuel d'artéfacts temporisés dont nous nous sommes d'ailleurs 
inspiré pour réaliser notre système. Ce rejet manuel, pour des questions de 
taille mémoire d'ordinateur nia pu être intégré dans leur système empêchant 

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. Ils disposent toutefois de 
systèmes d'acquisition et traitement de données très importants (32 k mots 
de mémoire centrale au minimum avec dérouleur de bande numérique et disque 
comme mémoires de masse en interaction optimale avec l'unité centrale). 

Compte-tenu d'une taille mémoire donnée pour un système de traitement,nous 
constatons que le produit: II nombre de dérivations x durée d'analyse" est 
constant. En d'autres termes, choisir de tràiter beaucoup de dérivations à 
la fois impose généralement de se pénaliser en employant une durée 
d'analyse courte. Nous avons donc choisi un compromis en né 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'à 50 Hz. En fait, les différences qui existent entre les 
divers systèmes de traitement de 1 'EEG en temps réel sont liées bien sûr 
aux contraintes et aux avantages des équipements utilisés, mais plus 
encore dépendent des problèmes à traiter qui apparaissent comme spécifiques 

d'un laboratoire donné et diffèrent d'un laboratoire à un autre. 
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L'analyse spectrale statistique telle que l'ont décrite JOHNSON et al. 
(1969) est issue en fait des premiers travaux de 0.0. 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), 0.0. WALTER (1972).L ' ouvrage collectif publié 
par DOLCE et KUNKEL (1975) contient encore un certain nombre d'articles 
traitant de ce problème. C'est ainsi que ROSADINI propose en~ore 

l'utilisation du F de Snedecor pour comparer deux spectres entre eux, 
GIANNITRAPANI utilise un coefficient de corrélation r2 de Pearson, DOLCE 
et DECKER utilisent l'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 l'épreuve du t de Student 
pour comparer des traitements ou des séquences entre eux à partir des 
paramètres spectraux caractéristiques, il semble que la méthode la plus 
utilisée actuellement soit encore l'analyse de variance (GOLDSTEIN et 
BEeK 1965 ; FINK 1975 ; MATEJCEK et DEVOS 1976). Pour ce travail, nous 
avons voulu appliquer un maximum de statistiques différentes afin dlen 
dégager une stratégie adaptée aux problèmes à résoudre. 

Enfin, nous devons maintenant discuter les résultats de l'application 
chez l'homme de l'analyse spectrale statistique à la quantification des 
effets résiduels de la substance hypnotique administrée en comparaison 
avec un placébo. Remarquons tout d'abord que l'analyse de variance comme 
l'épreuve du t apparié de Student ont permis chez certains sujets ainsi 
que pour le groupe des 7 sujets sde différencier statistiquement les 
rythmes de grande amplitude entre 13 ct 18 Hz (appartenant surtout A lâ 
bande de fréquence bêta 1). Ces rythmes rapides ont été observés 
particulièrement par JOHNSON et al. (1976),sur les spectres de puissance 
évolutifs tracés après que les sujets enregistrés aient reçu par voie 
orale une substance anxiolytique de la classe des benzodiazépines à 

laquelle appartient le nitrazépam que nous avons administré aux 7 sujets. 

Ces rythmes qui sont cependant différents des fuseaux du stade 2 
de sommei l apparai ssent comme cai"acté;'i st i ques des benzodi azépines. 
Il était donc normal que nos analyses statistiques différencient ces 
rythmes. L'application de l'épreuve du t apparié de Student entre spectres 
pour comparerdes traitements entre eux et des séquences entre elles peut encore 
être utilisée pour comparer entre elles les dérivations deux à deux d'une 
même séquence et d'un. même traitement. Il convient alors d'appliquer la 
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 hypothèses physiologiques qui 
explicitent l'électrogénèse cérébrale et en particulier l'électroencephalo­
gramme. Après la revue de BRUMUKet al. (1967)9 ce sujet a fait l'objet 
d'un volume, édité en 1974 par CREUTZFELDT et faisant partie du "Handbook 
of electroencephalography and clinical neurophysiology" (REMOND~ 1972). 
Nous noterons cependant que les modèles mathématiques qui tentent de simuler 
l'EEG et que nous allons brièvement présenter, prennent en compte comme 
données physiologiques, les potentiels post-synaptiques excitateurs et 
~nhibiteurs. Ces derniers ont une durée comprise entre 70 et 150 ms. 
(ALBE-FESSARD et BUSER~ 1965) et interviendraient particulièrement dans 
la genèse de l'EEG. Les rythmes bien définis comme le rythme alpha, les 
fuseaux de sommei l, ou les fuse,aux observés après administration de 
barbituriques, seraient liés à un circuit réverbérant thalamo-cortical 
(ANDERSEN et ECCLES, 1962 ; ANDERSEN et ANDERSSON, 1968). Le rythme 
thêta hippocampique serait encore lié à l'existence d'un générateur dont 
les décharges rythmiques seraient si tuées dans les noyaux du septum. 
Dernièrement, une expérimentation chez le chat a permis à FREEMAN (1975) 
d'étudier la genèse du rythme de fréquence rapide observé dans le cortex 
olfactif, et de conclure à l'existence d'un processus de modulation 
à partir d'lmp. fréquence por'ceuse utilisée comme stimulus initial 
au niveau du bulbe olfactif. 

Le premier modèle mathématique de l'électroencéphalogramme a été proposé 
en 1943 par BERTRAND et LACAPE. A partir d'une décomposition "en série 
de Fourier, elle-même représentative de l'analyse d'un segment d'électro­
encéphalogramme x(t), cette série peut être considérée comme le produit 
d' une sinusoïde et d'un po lynome tri gonométri que ~ comme dans la rel ati 011 ,'bi en 
connue: x(t) =: sin c.,)t + sin 2 W t =: (1 + 2cos~t).sinCt>t =: m(t).sin~t 

Dans cette relation, CA) est la fréquence porteuse, tandis que le polynome 
trigonométrique m(t) correspond à l'enveloppe de x(t). Il s'agit donc 
d'un modèle multiplicatif de l'EEG, qui s'oppose donc aux modèles additifs 
préconisés ultérieurement. 
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Par la suite, à côté des modèles statistiques proposés par ELUL (1972) 

et ADEY (1972), apparaissent des modèles plus élaborés et qui font appel à 

la théorie des asservissements. C'est ainsi que LEV\' (1970,1971) ; LEVY et 
ETE VENON (1972) ; ETEVENON et LEVY (1973) proposent comme modèle de simulation 
d'une population neuronique un autooscillateur qui comporte deux boucles de 
contre-réaction. La première boucle qui est à action rapide correspond à la 
simulation des processus d'excitation et présente un gain qui varie 
aléatoirement. La deuxième boucle correspond à la simulation des processus 
d'inhibition, elle est à action plus lente et fonctionne selon une loi 
quadratique. Ce modèle permet de retrouver les principaux types de tracés EEG, 
depui s les pointes-ondes, 1e tracé de sommeil à ondes lentes l' les rythmes 
~lpha et bêta, en faisant varier simplement les paramètres du système. 

En 1973, ZETTERBERG présente un modèle de génération d'EEG, qui sera 
repris en 1974 par LOPES DA SILVA et al. et récemw~nt perfectionné par 
ZETTERBERG (1977). L'entrée du modèle consiste en un bruit b1anc filtré par 
deux boucles de contre-réaction. Chacune des boucles comportant un circuit 
d'excitation qui fait suite à un circuit d'inhibition. Ce modèle est très 
proche de celui de LEVY. Il utilise plus de données physiologiques comme 
entrées du système et présente en sorties l tEEG simulé' et soriauto.;. 
corrélation temporelle. Ce modèle de filtrage, basé sur l'hypothèse du 
"filtre thalamique" qui interviendrait dans l'électrogénèse du rythme alpha, 
fournit des résultats qui sont très proches des tracés physiologiques 
enregistrés expérimentalement. 

De nouveaux modèles viennent d'être proposés. Il s'agit de modèles 
dynamiques qui utilisent des fonctions de transfert à gain variable 
(BASAR et al., 1975), mais surtout utilisent des équations intégro­
différentielles non linéaires, dont les 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 
modèle nécessite des approximations qui conduisent à des équations de 
van der Pool ou d~ Volterra dont la résolution numérique fait entrer en jeu 
l'existence de cycles limites conduisant à la simulation de rythmes de type 
alpha. Toutefois, cette recherche apparaît encor~ théorique et ne conduit 
pas actuellement encore aux résultats proposés par ZETTERBERG, LOPES DA SILVA 
ou LEVY. C'est un problème ouvert pour les mathématiciens. GASSER (1977) vient 
enfin de proposer un modèle général pour l'EEG qui introduit des signaux 
déterministes, des signaux aléatoires gaussiens et poissoniens, qui présentent 

.-. - ---- ­
encore des composantes stationnaires et non-stationnaires. 
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2. PRINCIPE DE L'ANALYSE DE MODULATION 
2.1.	 Description du modèle 

Toute nouvelle analyse doit commencer par la description du modèle 
mathématique utilisé, C'est alors que l 'algorithme de calcul est énoncé, 
puis l'application numérique et les programmes qui permettent de l'utiliser. 
Enfin, les applications à partir de données physiologiques prises comme 
exemples peuvent être décrites. 

Le modèle de l 'analyse de modulation est bien connu des radio­
électriciens 9 puisqu'il s:'agit d'utiliser un signal auxiliaire ~(t) eriplus 
du signal d'origine x(t) qui dans notre cas sera l 'EEG échantillonné sur 
la période T dianalyse. Le signal auxiliaire est choisi orthogonal (en 
quadrature) par rapport au signal d'origine. Dans la théorie de la détection 
radioélectrique~ cela est réalisé grâce à un circuit qui introduit une 
rotation de phase de - 1(/2 en partant du signal d'origine. Ceci est 
extrêmement facile a réaliser a 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'obtenir1(t). Nous développerons 
ce modèle plus explicitement dans l'annexe mathématique. Notons simplement 
ici les relations simples auxquelles nous aboutissons: 

y(t)	 = m(t) cos i (t) = m(t) cos("'ot + ~(t)) = estimation de x(t) 

1(t)	 = m(t) Sin~(t) = m(t) sin(Wot + f(t)) = estimation de ~(t) 

Nous	 utiliserons y(t) et~(t) pour indiquer qu';l s'agit d'estimations de 
x(t) et ~(t)" obtenues a l'aide du modèle. 

A partir de la définition d'un signal z(t) (signal analytique que nous 
définirons précisément dans l'annexe mathématique)1 il est possible de 
calculer simplement les trois fonctions qui caractérisent y(t)' : 
m(t) la modulation d'amplitude de x(t), <fa la fréquence porteuse et ~(t) 

la modulation de phase de x(t). A partir de cette dernière, il est possible 
par dérivation' d'obtenir f(t) la modulation de fréquence de x(t). 

Le modèle est ainsi parfaitement déterminé. Il est possible d'obtenir 
les spectres de puissance des modulations d'amplitude, de phase et de 
fréquence et dl ut; liser des moyennages soectraux à parti r de segments joi nti fs 
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 modèle que nous venons de présenter brièvement. a 
un signal EEG échantillonné correspondent maintenant trois nouveaux 
signaux temporels :taut d'abord, une modulation d'amplitude m(t), qui 
correspond aux valeurs de l'enveloppelldu signal x(t). au sens radioélectrique 
du terme. On obtient ainsi les lI amp litudes instantanées ll du signal x(t) par m(t) 
et a partir du modèle estimé par y(t) (RODDIER, 1971 ). Les deux autres 
modulations temporelles, de phase ou de fréquences permettent de définir de 
la même manière les "phases instantanées" ou les "fréq\Jences instantanées" 
du si gna1 x( t). 

Ce modèle permet une resynthèse y(t) du signal x(t) et le calcul de la 
différence y(t) - x(t) = e(t) permet de connaître l'ajustement du modèle 
avec le signal d'o'"igine. Il est encore possible(comme nous le verrons dans 
l'annexe mathématique)d'exprimer le modèle de façon dynamique afin de 
pouvoir effectuer une"prédiction" du signal comme dans le cas des modèles 
de prédiction linéaire. Enfin, il est possible à partir de e(t) de définir 
une fonction d'erreur selon lè critère des moindres carrés: 

..2.. ~ (e (t))2 = e., qui permette une validation statistique par 
N n=1 n

rapport à un seuil de confiance déterminé. 

La seule contrainte de ce modèle qui généralise l'analyse spectrale pour 

des signaux non stationnaires~ est que la fréquence porteuse f o 
calculée pour chaque signal échantillonné doit être supérieure à la fréquence 
maximale de la modulation d'amplitude m(t). Nous remarquerons encore que 
l'analyse de modulation ainsi présentée ne perd aucune information du signal) 
clest aussi le cas de la transformée de Fourier. Il s'agit en fait d'une 

utilisation particulière de la "transformée de Hilbert ll 
1\ 
y(t) de y(t) qui est 

classiquement employée en détection radioélectrique et repose sur la propriété 
de trans 1ati on en fréquence des trans formées de Fouri er que nous avons déj à 

enoncée (LEVINE, 1973 ; MIDDLETON, 1963 ; RODDIER, 1971 ; ROUBINE, 1970),(11.3.4.). 

Nous allons maintenant présenter des exemples d'application de cette 
méthode a un tracé électrocncéphalographique analysé temporellement et surtout 
aux troi s tracés d' évei l, de sommei 1 à onde$ lentes et de sommei 1 paradoxal 
chez le rat que nous avons déjà précédemment analysés par différentes méthodes. 
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2.2. Analyse et synthèse 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 a un des premiers 
exemp1es donnés par BERTRAND et LACAPE (1943). La fi gure 5.1. représente 
l'analyse de modulation de x(t) (quadrant A). L.a modulation d'amplitudel 
l'enveloppe m(t) de x(t) est représentée en B~de la figurel la modulation 
de phase en C et la modulation de fréquence en D. La fréquence porteuse 
calculée est de 12 Hz, elle constitue la ligne de base de la modulation de 
fréquence f(t) dont l'excursion s'exprime en Hz autour de la fréquence 
porteuse. Sur ce graphique, on peut constater que la modulation d'amplitude 
est 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 extrêmes de x(t) qui présentent des amplitudes faibles. 

La figure 5.2. présen~e les spectres de puissance calculés 
respectivement pour les quatre signaux temporels de la figure 5.1. Le 
spectre de puissance GXX(f) est représenté en A, le spectre de puissance 
de l'enveloppe en B, celui de la modulation de phase en C (exprimé en 
Rad2.s) et celui de la modula~ion 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 la modulation d'amplitude 
est obtenu en translatant a 1'origine des fréquences le spectre de 
puissance GXX(f) (BRACEWELL, 1965 ; PANTER, 1965). 

Il convient maintenant de vérifier que l'estimation de x(t) à partir 
de y(t) défini par l'analyse de modulation permet en retour deœsynthétiser 
le signal d'origine x(t) avec une erreur e(t) qui puisse être considérée 
comme minimale. La figure 5.3. représente lestgnal x(t) en trait continu 
auquel est superposé y(t). La différence e(t) est inférieure a la %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 l '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 l'enveloppe m(t) 
et le cosinus de ~ ot qui définissent alors y(t) par l'expression: 
y(t) = m(t) cos(~ ot). Nous remarquerons que le produit de l'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 5.1. : Analyse de modulation du signal x(~) représenté en A. Modulation d'amplitude en Bt modulation 
de phase en Ct modulation de fréquence 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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Figure 5.3. 
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Figure 5.4.	 L'enveloppe m(t) de x(t) est représentée en même temps 
que m(t) cos(~ ot) en pointillés. La sinusoïde cos(~ ot) 
est encore représentée telle ~ue ses valeurs maximales 
soient portées aux extrém~tés de l'axe des ordonnées. 
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Représentation graphique des deux sinusoïdes cos( <.ù t)o 
en traH continu et cos(Wot + f(t)) représentée en 

pointillés. La modulation de phase t.p(t) intervient 

essentiellement au premier et au troisième tiers de 

l'axe des temps. 
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Sur cette figure. nous observons que la modulation de phase' 'du signal 

x(t) intervient au premier et au troisième 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.~. 

précisent ainsi la contribution respective de la modulation d'amplitude m(t) 

et de la modulation de phase Cf' (t) dans l'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. l'analyse de 
modulation des trois tracés d'éveil, de sommeil à ondes lentes. de sommeil 
parado){al. que nous avons précédemment étudiés (111.3.). Pour ces analyses. 
l'ECoG occipital x(t) nia 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 après filtrage temporel par 
fenêtre de Hanning des quatre signaux temporels x(t), m(t),~(t). f(t). 
Les résultats sont alors exprimés comme nous allons le 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 deuxième méthode consistera à calculer en boucle 
ouverte (11.3.10.) les fonctions d'autocorrélation Rxx(~) après moyennage 
temporel de chacun des tracés des trois états de vigilance. et d'appliquer 
ensuite à ces fonctions l'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 troi s états de vi gi lance, chaque période de 2,5'6s. 
d'EEG analysé donne la valeur d'une fréquence porteuse. Il est possible 
de calculer à partir de 40 séquences successives analysées la valeur

r' ra..~ \.qW\$
de la moyenne de la fréquence porteuse f son écart-type et son coefficient0 

de variation. Ces valeurs sont indiquées°ci-dessous : Wo:: 2n~'~nfo =(29.!. 2.5)Hz ; C.V. = 8~6 % pour le tracé d'éveil 
<.Vo : :lOfa =('26,1 .!. 2,3)Hz ; C.V. = 8 0 8 % pour le sommeil à ondes lentesl 21) f0 =(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 B). Nous vérifions ainsi la 
condition principale d'utilisation de l'analyse de modulation. 

Les trois figures suivantes 5.6.,5.7.,5.8. Y',eprésentent 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 0) pour chacun 
des trois états de vigilance. 



Figure 5.6. : Spectres de puissance pour le tracé d'éveil. GXX(f) en A, spectres de la 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 à ondes lentes. GXX(f) 9n A~ 

spectres de la modulation d'amplitude en B, de la modulation de phase en C~ 

de la modulation de fréquence en D. 
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Figure 5.8. :	 Spectres de puissance pour le tracé de sommeil paradoxal~ GXX(f) en At 

spectres de la modulation d'amplitude en Bt de la modulation de phase en Ct 

de la modulation de fréquence en D. 

210- 03 V 21Hz	 10+ 01 Rad.s. 
5. 0
 

"1. 0
 

5. 0 ­

4. 0
 
~. 0
 B 3. 0	 c 

2. 02. 0 

1. 0 L 0 
~. 0 -IVV- ~ I-~	 o. 0 1). il, i ii
~. 0 i i -1. 0 

-2. 0 -2. 0 

-3. 0 -3. 0 

-4. 0 -4. 
-5. 0 1 1	 f i 

-5. ~~ IIi i i~~i~~i~ir---r--~ o 1000 2000 3000 '1000 5000 o 1000 2000 ~OOO 4000 5000 
10- 02 HZ 10- 02 HZ N 

-+::0 
o 

10- 02 V 21Hz	 10+ 01 Hz 
2. 0	 5. 0 

1. 6 4. 0 
1. 2	 A 3. 0 

O. B 2. 0 ~ O. '1 1.0 

i	 i i 1O. 0 ~ \-: i i 1 o. 0 , i i 

-O. -1 -1. 0 

-O. 8 -2.0 

-1. 2 -3. 0 

-1. 6 -4.0 

-2. 0 1 1 --r---r ~----, -5.0 fil i 1 1 

o 1000 2000 3000 -1000 5000 o 1000 2000 ~OOO 4000 5000
 
10- 02 HZ 10- 02 HZ
 



- 241 ­

Les spectres de modu'l ati on dl amp1itude sont apparemment" 
décroissants pour le tracé d'éveil et de sommeil à ondes lentes 
(A, figures 5.6. et 5.7.). Il nlen est plus de même pour le tracé de sommeil 
paradoxal dont le spectre de modulation dlamplitude présente deux maximums 
l'un aux fréquences lentes et l'autre, plus étalé, entre 5 et 8 Hz. 
Ce dernier spectre doit être mis en regard ave~ 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 plutôt du type IIbruit blanc ll Nous concluerons• 

de ces observations que seul~ le tracé de sommeil paradoxal paraît être 
modulé en fréquence et que sa modulation d'amplitude n'est pas simple 
et ne répond donc pas au modèle d'analyse. Nous vérifierons ce dernier point 
à partir de l'ana1yse de modulation effectuée sur les fonctions d'auto­
corrélation par la deuxième méthode 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 été calculées en boucle 
ouverte et ont ensuite été soumises à l'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, a et 0, + T/2, de telle façon que 
l a fenêtre d ' analyse de 2,56 s. présente 'II ori gine des temps au centre de 
la fenêtre. Nous pouvons observer qulil n'existe pratiquement pas de 
modulation de fréquence pour les tracés d'éveil ou de sommeil à ondes lentes 
(figures 5.9. et 5.10., D)~ par contre il nlen est plus de même pour le 
tracé de sommeil paradoxal (figure 5.11., 0). Dans le cas de ce dernier 
tracé, la modulation de fréquence apparaît comme quasi périodique, diminuant 
seulement aux extrémités de la fenêtre d'analyse ce qui peut s'expliquer par 
un effet propre au filtrage temporel de la fenêtre de Hanning. Cette analyse 
de modulation à partir des fonctions d'autocorrélation présente donc des 
résultats plus précis que par la méthoda 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) à partir d6signaux temporels des trois figures 
précédentes. 



Ii 9ure2.:-2. . Analyse de modulation temporelle de la fonction d'autocorrélation du tracé d'éveil représentée en A.
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Figure 5.10. : Analyse de modulation temporelle de la fonction d'autocorrélation du tracé de sommeil à
 

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.~1. :	 Analyse de modulation temporelle de la fonction d'autocorrélation du tracé de sommeil 
paradoxal représentée en A. Modulation d'amplitude en St modulation de phase en Ct 

modulation de fréquence en D. 
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Figure 5.12. : Spectres de puissance correspondant à la figure 5.9. pour le tracé d'éveil. GXX(f) en At 

spectre de la modulation d'amplitude en Bt de la modulation de phase en C, de la 
modulation de fréquence en D. 
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Figure 5.~3.	 Spectres de puissance correspondant à l~ figure 5.10. pour le tracé de sommeil à ondes lentes. 

GXX(f) en A, spectie de la modulation d'amplitude en B, de la modulation de phase en C, 

de la modulation de fréquence en D. 
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Figure 5.14.	 Spectres de puissance correspondant à la figure 5.11. pour le tracé de sommeil paradoxal. 

Gxx(f) en A, spectre de la modulation d'amplitude en B, de la modulation de phase en C, 

de la modulation de fréquence en D. 
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Le tracé de sommeil à ondes lentes ne présente comme on Douvai+ 
s'y attendre aucune modulation particulière Uigure 5.13.), puisque son spectre 
d'amplitude correspond à une autocorrélation exponentiellement décroissante 

(figure 5.10.). Il n'en est plus de même pour le tracé d'éveil et surtout pour le 
tracé de sommeil paradoxal dont les fonctions d'autocorrélation sont des sinusoïdes 
amorties exponentiellement et qui sont calculées dans le modèle de ZETTERBERG 
(1973, 1977). Les spectres de puissance des modulations d'amplitude de ces 
deux derniers tracés présentent alors un deuxième maximum aplati après le 
premier maximum situé à l'origine des fréquences. Cela signifierait que la 
modulation d'amplitude est plus complexe que celle du modèle. Par ailleurs, 
la modulation de fréquence dû sommeil paradoxal est quasi périodique comme 
nous l'avons vu et présente donc un spectre de puissance (figure 5.14., 0) 
dont le maximum principal est situé autour du pic du rythme thêta hippocampique. 

4. DISCUSSION 

Il ressort des résultats précédents que nous disposons avec l'analyse de 
modulation d'une méthode qui permet d'exprimer un signal temporel x(t) en 
fonction de ses"amplitudes instantanées" et de ses"fréquences instantanées". 
A partir de ces deux modulations temporelles, il est alors possible de 
connaître les spectres de puissance de ces modulations. Par contre, le 
spectre de puissance de la modulation de phase ne semble pas présenter d'intérêt 
puisqu'en fait il est le produit du spectre de la modulation de fréquence 

par 1/2 Tt.jf (11.3.4.7.) ce qui auqmente seulement les fréquences lentes. 

Nous remarquerons d'autre part que la modulation de fréquence semble être 
mieux définie à partir de 1 'autocorrélation du signal. Cela revient en quelque 

sorte à s'affranchir de l'origine des temps pour des périodes successives d'analyse 
de l'EEG pen prenant un estimateur temporel Rxx(~ dont les propriétés 
statistiques suffisent en général à bien définir 1 'EEG comme l'a montré 
ZETTERBERG (1973 9 1977)" 

Enfin, nous remarquerons une fois encore que le tracé de sommeil paradoxal 
diffère des deux autres tracés étudiés. Il présente en effet une modulation 
d'amplitude qui semble elle-même être modulée temporellement et il présente 
encore une modulation de fréquence autour de la fréquence thêta du pic 
du spectre de puissance GXX(f). Compte tenu de ce que nous avons observé 
à propos de l'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 à 

prendre avant d'effectuer une quelconque analyse de l'EEG. La position des 
électrodes d'enregistrement est cruciale lorsqu'il s'agit d'expériences 
où plusieurs dérivations devront être comparées entre elles. Les analyses 

d~ di fférences de phases dépendent ai ns i parti cul i èrement 
pour leurs résultats de la précision de placement des électrodes. Ceci est 
bien connu en neurophysiologie. C'est pourquoi 9 nous avons présenté notre 
exemple d'analyse mu1tivoies chez le rat dans l'exposé des méthodes et non 
dans le chapitre des résultats. Pour valider cette application, il serait 
nécessaire en effet d'enregistrer d'autres rats dans les mêmes conditions 
et en utilisant de préférence des dérivations monopolaires. 
Par ailleurs, toute analyse quantit~tive de 1'EEG effectuée en clinique 
doH être réalisée à l'aide d'un système d'acquisition de données, d'un 
polygraphe par exemple qui ait été au préalable analysé quant à ses 
caractéristiques (atténuations, différences de phases entre deux voies, 
dérives thermiques, etc.). Un prétraitement des données est encore à 

effectuet tel que l'utilisation de filtres anti-repliement bien adaptés aux 
signaux analysés, une suppression de compo~antes continues" une c~libration 

de toutes les voies analysées. 

Il faut encore prendre un certain nombre de précautions élémentaires 
pour le traitement des données, par exemple en analyse spectrale statistique. 
Il est important de choisir correctement la fréquence d'échantillonnage et 
la résolution temporelle entre deux échantillons successifs. L'erreur de 
troncation peut être 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 être suffisant pour 
permettre une validation statistique ultérieure qui soit satisfaisante 
malgré le risque de moyenner alors des tracés non s·cationnaires. 

Les comparaisons statistiques entre spectres de puissance ou entre 
paramètres caractéristiques obtenus après réduction des données peuvent 
être effectuées par ana lyse de vari ancc (KUNKEL et al., 1976 ; 

MATEJCEK et SCHENK, 1975 ; FINK~ 1975), par l'application de l'épreuve 
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du t de Student que nous préconisons lCl en même temps que YAAR (1977) ou 
par l'épreuve du F de Snedecor. D'autres chercheurs préfèrent utiliser des 
tests non paramétriques (SAMSON-DOLLFUS et colL, 1976), mais qui sont moins 
puissants que les tests ·paramétriques. Lorsque l'on a un certain nombre de 
tracés analysés A comparer entre eux, il faut avoir recours A l'analyse 
multivariée dont les applications en électroencéphalographie quantitative 
devraient croître dans les années à venir. 

Parmi les rares comparaisons qui ont été effectuées entre les différentes 
méthodes dl ana lyse de l'EEG, STOR~1 VAN LEEUWEN a observé en 1964 une 
comp lémentarité des rensei gnements apportés par ",' ana lyse de fréquence, 
l'analyse de corrélation et l'analyse topographique. IRWIN et FINK ont conclu 
en 1975 à l'équivalence des résultats apportés par l'analyse spectrale et 
l'analyse de période, cette dernière augmentant toutefois l'importance des 
fréquences rapides. AHlBOM et ZETTERBERG en 1975 ont comparé quantitativement 
l'analyse spectrale paramétrique à partir d'un modèle autorégressif~ l'analyse 
spectrale effectuée par transformée de Fourier rapide,l'analyse de période 
et les descripteurs de· pentes normalisés· de HJORTH (1973). Ils concluent à 

une similitude de résultats pour les deux analyses spectrales avec cependant 
une réduction de variabilité à partir du modèle autorégressif. Cependant, 
l'analyse de période augmente les hautes fréquences au détriment des 
fréquences lentes qui sont mieux détectées par l'analyse spectrale; elle 
nécessite par contre une période d'observation plus longue qu'avec les autres 
méthodes et une fréquence d'échanti11onnage bien plus élevée. L'analyse de 
HJORTH présente des résultats parfois ambigus surtout en ce qui concerne le 
coefficient de complexité qui est trè~ facilement entaché d'erreurs 
numériques et de contamination liée au bruit de fond. Nous avons retrouvé ce 
dernier résultat dans notre comparaison des quatre principales méthodes 
à partir des tracés des trois états de vigilance chez le rat. Nous avons pu 
montrer l'équivalence des résultats obtenus par l'analyse spectrale, les 
histogramm2s d'amplitudesinstantanées et la méthode intégrative. Nous 
constatons toutefois que l'analyse spectrale statistique telle que nous l'avons 
utilisée apporte par elle-même la plupart des résultats des autres méthodes 
en plus de paramètres particulièrement porteurs d'information comme les pics 
des spectres de puissance et leur variabilité. Ces derniers paramètres sont 
ceux-là mên~ qui sont calculés par ZETTERBERG (1969,1973, 1977), 
WENNBERG et ZETTERBERG (1971) et WENNBERG (1975). C'est pourquoi nous 
préconisons l'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. 
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Nous allons aborder maintenant le problème de la stationnarité des 
tracés. Il convient de distinguer entre le problème théorique et le problème 
pratique de la détection des non-stationnarités. Pour les non stati~nnarités 

telles que des événements transitoires, nous avons vu que des méthodes 
de déconvolution ou l'utilisation de filtres inverses (LOPES DA SILVA et al., 
1973, 1975) pouvaient être utilisées avec profit. Par contre, pour des non­
stati onnnri tés te lles que des changements d'états de vi g11 ance, qui 
interviennent progressivement au cours du temps, le problème reste entier 
de choisir un critère satisfaisant permettant de discriminer ces changements 
graduels des tracés. PRAETORIUS et al. (1977) déterminent par l'analyse 
de segmentation des tracés,basée sur un critère de décision qui est en fin 
de compte plus expérimental que théorique, donc criticab1e, quels sont les 
segments de l 'EEG qui peuvent être 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. IViATHIEU (1976) 
a observé que les durées d'analyse devaient être différentes s'il s'agissait 
de détecter des complexes K (T = 0,5 s.), des rythmes lents d'ondes delta 
ou bien une tâche de calcul mental effectuée les yeux ouverts (T = 2 à 3 s.), 
tandis qu'un état de relaxation chez un sujet enregistré les yeux fermés 
pouvait présenter de longues périodes stationnaires des tracés (T = 20 à 30 s.). 

Il nous apparaît pratiquement que cette question de non-stationnarité 
est presque un faux problème. Si lion prend par exernp1e un tracé enregistré 
sur 20 minutes, qui comporte de l'éveil, de l'endormissement et du sommeil 
à ondes lentes. Nous avons observé chez l'animal que l'histogramme 
des valeurs intégrées,calculé sur toute la période d'enregistrement,présente 
plusieurs maximums et peut-être décomposé statistiquement en une sorrme 
d'histogrammes élémentaires. Chacun de ces histogrammas élémentaires 
est gaussien et caractérise un état homogène de vigilance présent dans 
l'enregistrement. Similairement, ZETTERBERG (1969) a observé que le spectre 
de puissance d'un enregistrement semblable pouvait être décomposé en une 
somme de spectres élémentaires dont chacun correspondait à un état de 
vigilance homogène présent dans l'enregistrement. Nous concluons donc qu'une 
analyse spectrale détaillée de cette manière, comme une analyse par méthode 
intégrati ve, permettent dl étudier quantitati vem:=nt des tracés non-stati onnai res 
de cet ordre. Toutefois, des méthodes particulières ont été développées qui 
ne tiennent pas compte de l 'hypothèse théorique de stationnarité. C'est ainsi 
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que KAWABATA (1973) a précon1se l'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 K.alman (MATHIEU, 1976; VACHON,1976)et 
l'analyse de modulation présentée ici, ne présupposent pas l 'hypothèse de 
stationnarité des tracés. 

Enfin, nous avons proposé ici une analyse de modulation basée sur la 
théorie de la détection radioélectrique et qui correspond à la sortie d'un 
système non linéaire, faisant intervenir une fréquence porteuse modulée 
en amplitude et en phase (ou en fréquence). Cette méthode revient à simuler 
un processus aléatoire gaussien à bande étroite pris comme modèle d'EEG. 
Ce modèle de modulation est parfaitement licite ~t tout aussi valable que 
le modèle linéaire habituellement utilisé et qui consiste à faire passer 
un bruit blanc à travers un filtre à 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 l'existence d'harmoniques sur les 
spectres de puissance qui ne peuvent s'interpréter que par l'intervention 
de systèmes non linéaires pour la génération de telles fréquences. 
D'autre part, FREEMAN (1975) a réalisé une expérimentation physiologique 
qui 1ui a permi s de conc l ure à l'ex; s tence dl un sys tème non li néai re 
entraînant une activité rythmique au niveau du cortex olfactif chez le chat. 
En fait, les systèmes complexes biologiques ne peuvent être considérés 
comme linéaires qu'en toute première approximation (GASSER, 1977). Ce n'est 
sans doute pas le cas de rythmes quasi-périodiques tels que le rythme thêta 
hippocampique, le rythme mu et le rythme alpha chez l 'homme. Nous avons 
montré pour le cas du rythme thêta hippocampique,enregistré pendant le 
sommeil paradoxal chez le rat,que ce celui"ci était doublement modulé en 
amplitude et en frén,uence. Nous pensons donc que l'analyse de modulation 
est susceptible d~applications ultérieures propres à étudier particulièrement 
ces rythmes caractéristiques qui peuvent être considérés comme issus de 
systèmes résonants ou bien encore liés à l'existence de cycles limites dans 
des systèmes auto-enti"etenus pouvant présenter pl usi eurs états stab les 
(FREEMAN, 1975). 
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Les perspectives de l'é1ectroencépha1ographie quantitative sont variées. 
Elles vont des automatisations de lectures 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 à la surface 
du scalp est encore un problème ouvert en plein essor, tant pour les 
mathématiciens et physiciens que pour les é1ectroencépha1ographistes 
(PETSCHE, 1972 ; REMOND et al., 1969, JOSEPH et al., 1969 ; JOSEPH et coll., 
1974). Nous n'avons pas abordé ici ce problème qui n'entrait pas dans le 
cadre de cette thèse. Parmi les méthodes récentes les plus prometteuses, 
rappelons encor2 la méthode du couplage cortical de CALLAWAY (1975) qui 
définit un contenu informationnel pour des signaux EEG; de même GERSCH et 
THARP (1976) ont proposé une mesure d'information à partir des spectres de 
puissance. Pour terminer cette discussion, nous voudrions insister sur la 
nécessité de corrélation entre l'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 après administration 
d'lin traitement psychotrope (DUMERMUTH et al., 1976 ; FINK et IRWIN, 1975). 

De telles corrélations effectuées en utilisant des méthodes d'analyse 
quantitative, puis des méthodes d ' analys5 statistiqu5 multivariées, 
devraient permettre dan$ un proche avenir de rattacher l'électro­
encéphalographie quantitative aux autres disciplines telles que la neuro­
biochimie et la pharmacocinétique. En ce sens les derniers travaux de 
HARNER qui viennent d'être présentés a Amsterdam (9ème Congrès 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 à toute la surface du scalp à 

partir de traitements d'images sur ordinateur et qui correspond aux résultats 
obtenus par ailleurs grâce à la méthode de tomographie axiale sur ordinateur. 

Finalement, au terme de cette étude méthodologique de l'é1ectroencéphalo­
graphie quantitative, nous sommes conscients d'avoir présenté seulement 
quelques exemples d'applications. Il est toujours possible de nous dire 
que nos résultats sont étroitement liés 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 à penser que ces résultats ont une portée plus générale que les 
exemples dont ils proviennent. 



----------------------------------------------- --------------------
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VII 1 RESUME 

Cette étude méthodologique de llélectroencéphalographie quantitative 
fait d'abord l'historique des ~éthodes d'analyse de l'EEG et de leurs 
applications. Cette thèse est centrée principalement autour de la 
comparaison des principales méthodes d'analyse. 

Dans l' e.xpO.6 é du mé:thodu, je présente tout d'abord l'ana lyse des 
histogrammes d'amplitudes instantanées de l 'EEG, qui dépend de la fréquence 
d'échantillonnage. L'analyse spectrale exige un certain nombre de 
précautions pour être correctement utilisée. C'est ainsi qu'il convient 
de moyenner suffisamment les mesures effectuées si l'on veut procéder à une 

validation statistique d'un spectre de puissance G(f). Je propose ensuite 
l'exemple d'une analyse"multivoies"appliquée à quatre dérivations 
enregi strées simultanément et qui ùtil i se l a méthode de ll ré gression spectra lell 
Cette analyse permet de préciser les relations de causalité de fréquences 
particulières, en déterminant leur origine parmi les dérivations 6t s'il 
s'agit d'une source ou d'un bruit. J'énonce ensuite les relations mathé­
matiques qui relient particulièrement la méthode intégrative de DROHOCKI 
et l'analyse spectrale. la moyenne 1 de n mesures successives d'EEG 
redressé et intégré, est proportionnelle à la valeur efficace du signal 
analysé, ou bien encore à SOil écart···typ2. Le coefficient de variation des 
mesures intégrées CV(I) est proportionnel à un coefficient de variation 
spectral CV(k )qui est égal en première approximation à k;{T, où Test 
l a péri ode d'ana lyse et k est un IIcoe ffi ci ent de résonance spectral Il que 
j'ai défini (k2 = 1:G2/( I::G)2) en référence aux travaux de BLACKMAN 
et TUKEY. L'exposé des méthodes s'achève par l'analyse de période et 
ses relations avec l'analyse spectrale, puis par un bref aperçu des 
nouvelles méthodes d'analyse, heuristiques, imitant la démarche de 
l'électroencéphalographiste ou utilisant des méthodes de prédiction 
1inéai re. 

Mes résultats sont divisés en trois chapitres. Dans le premier 
chapitre, je présente des application6 de. l'éle.ctnoe.ncéphalogkaphie. 
quan~ative. che.z le. ~at. Je donne ainsi trois exemples d'utilisation du 
rapport des valeurs intégrées ECoG/EMG ; pour la quantification des 
phases d' évei 1 et de sommei l, par rapport à un dépassement de seui l pré­
déterminé et pour l'étude de l'hypovariabilité des tracés observée après 
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 success~ves d'une heure. Cette analyse 
permet de décomposer simplement en une somme de distributions gaussiennes 
élémentaires les distributions polymodales. Chaque distribution élémentaire 
correspond alors à un état de vigilance homogène. Enfin, ce chapitre est 
surtout consacré à l'étude comparée de trois tracés d'ECoG occipital pour 
des phases homogènes d'éveil, de sommeil à ondes lentes et de sommeil 
paradoxal. Les quatre principales méthodes d'analyse de l 'EEG ont été ainsi 
comparées à partir de ces trois tracés. J'ai tout d'abord vérifié les 
relations mathématiques établies au préalable entre la méthode intégrative et 
l'analyse spectrale. Par analyse de corrélation et de régression multilinéaire, 
j'ai pu réduire l'information pertinente à 5 paramètres indépendants entre eux. 
Une analyse discriminante pas à pas a alors montré que la fréquence dominante du pic 
spectral et l'amplitude inOyenneI suffisaient à bien discriminer entre eux 
les trois états de vigilance analysés. 

Le deuxième chapitre de résultats fait état d' apptieationô de l'éle~o­
en.eéphai..ogJz.apMe qua.n.td.ative mez l'homme. J'expose le programme d'analyse 
spectrale statistique qui fonctionne en temps réel, à partir de quatre 
dérivations enregistrées simultanément et qui utilise un double rejet 
d'artéfacts ainsi qu'un prétraitement des EEG échantillonnés. Après des 
études longitudinales de divers enregistrements quantifiés, j'ai effectué une 
analyse de variance à quatre facteurs pour l'étude transversale d'un ensemble 
de tracés de 7 sujets: 2 traitements (placebo la veille au sofr et nitrazépam 5mg,p.o. 
le lendemai n ), 2 séquences (yeux ouverts ou 'fermés), 4 déri vati ons pos téri eures , 
et les paramètres spectraux caractéristiques. Seuls, les séquences et les 
paramètres apparaissent significativem2nt différents. Puis des analyses de 
variance à trois facteurs pour chacun des 32 paramètres spectraux caracté­
ristiques calculés révèlent quels sont ceux qui discriminent le mieux entre 
les traitements: pic spec'cral, coefficient de résonance et de complexité, 
fréquences rapides, etc. Ces analyses factorielles m'ont permis de valider 
l'utilisation de l'épreuve du t de Student appliquée aux différences spectrales 
que je préconise afin de comparer entre eux deux spectres moyens de puissance 
dans différentes conditions: intertraitements, interséquences, interdérivations, 
intra et intersujets. 

1--------------­
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Enfin u dans le troisième chapitre de résultats, j'aï présenté 
l'anai.y.6e.. de.. modulilioYL de.. l'EEG qui partant d'un signal x(t). permat 
d'évaluer un signal y(t). caractérisant un processus aléatoire gaussien 

à bande étroite à partir d'une analyse de modulation: 
ly(t) = m(t) cos( (a)ot + 'f (t)). 00 m(t) est alors la modulation d amp1itude 

et f(t) la modulation de phase autour d'une fréquence porteus~ W o = 21'Cfo' 
Cette a.na1yse de modulation utilise la transformée de Hiïbert x(t) obtenue 
à 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 1I1 1enve10ppe li m(t) de x(t). au sens radioélectrique 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 thêta hippocampique 
caractéristique du tracé de sommeil paradoxal, une modulation d;amp1itude 
particulière ainsi qu'une modulation de fréquence qui n'apparaît pas pour 

les deux autres tracés analysés. 

1

Cette derniêre méthode est susceptible d'être appliquée dans le cas
 
de tracés non-s tati onnai res. elle conserve toute 11 informati on du soi gna1.
 

Les modulations d ' amp1itude et de fréquence caractérisent respectivement
 
l'amplitude et la fréquence instantanées. on connaît la difficulté de
 

1 0btention directe de cette dernière. J'ai ainsi tenté d'élaborer une
 
première utilisation des techn~ques de radioélectricité statistique en
 
électroencéphalographie quantitative.
 

Dans cette thèse~ qui slappuie sur 15 publications, j'ai voulu 
illustrer la théorie de l'anl11yse du signal é1ectrobio1ogique iJar des exemples 
d'applications variées pris chez 1'homme et l'animal. Jlai souhaité 
montrer en retour que de nouvelles méthodes d'analyse peuvent conduire à 

de nouvelles applications. 
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VIII. ANNEXE MATHEMATIQUE 

1. PARAME TRES SPErTKAUX CARACTERISTIQUES FORI~ULES 

Des paramètres spec~raux caractéris~iques peuvent être calculés 
pour chaque spectre de puissance ou chaque spectre moyen de puissance. 
En dehors de la recherche des cinq 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 l lanalyse en temps réel a partir d'un mini­
ordinateur. Par rapport aux formules théoriques de définition. leur 
IInormalisationll consiste à respecter les équations de dimensions 
(MONOD-HERZEN. 1976). de telles façons que N et NI soient bien exprimés en 
Herz et que Ksoit bien un coefficient sans dimension (au coefficient de 
pondérat ion 4 f près). 

Tab leau l 

Formules de définition 

1) Puissance moyenne 

+00 

PM = J S (f) df pour S (f) le spectre 
-œ 

moyen de puissance 

2) Racine de la puissance moyenne 

Formules normalisées 

(ou activité selon HJORTH) 

12B
L G (f) 
o 

expri mé en ~V2. pour. 50 ~V .. 
de calibration~nitial~ d~ llEEG 
de valeur Cv volts 

RPM = (PM)I/2 RPM = V(pM) 

Valeur efficace de l'amplitude 
moyenne en ~ V 
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3)	 Coefficient de résonance 

sans di mens i ons au coeffi cient de 
pondération près. k est· 

égal à l'unité pour une sinusoïde;
.~ 

\. 
à 0"4 pour une résonance aiguë et à 0,2 
pour un bruit blanc,avec ~f = 0,4 Hz 
comme coefficient de pondération. 

4) Fréquence moyenne (ou mobilité selon HJORTH, 1970, 1973) 

N. Aroz' L~: G(f) -t I.:B- G4j } 
1: G( f) L Cr{t) 

(~~~ 
~~ 

Exprimé en Herz, f ~fréquence f exprimée Ecart-type fréquentiel du spectre c 
en numéro de canal du bloc analysé. 

5)	 Fréquence moyenne de la dérivée
 
dus i gn al (0 u mob i l ité de l a
 
dérivée selon HJORTH, 1970,1973)
 

1 

2 

Racine carrée du rapport du 4ème Exprimé en Herz
 
au 2ème moment du spectre
 

6 ) Complexité du signal selonHJORTH (1973) 

cx = 2.~N; N2 ' 

Coefficient nul pour une sinusoïde pure où N = NI 

N = 
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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) à vale4lS réelles 
du temps. considéré comme causal. Il suffit de multiplier par~'~2J 
transformée àe Fourier X(f) de x(t) avant d'effectuer une transformée de 
Fourier inverse. Le signal x(t) peut être décomposé comme nous l'avons déjà 
vu en une somme de deux fonctions ryaire et impaire qui sont représentées 

par les indices p et i, 

Fi gure 8.1. 

SIGNAUX SIGNAUX 

TEMPORELS FREQUENT1EL5
 
FFT
 

X=X+J'XX p 1
 

RËEl
 

CAUSAL
 

~ 
K~ 

M 

<D ~ X=- jX

, 1 
v 

"" X 
TRANSFORMËE F FT-1 

DE HILBERT
 

DE XII)
 

L'enveloppe ou modulation d'amplitude m(t) de x(t) est donnée par 

m(t) = YX(t)2 +"(t)i. Il s'agit de l'enveloppe positive de x(t). de 

Ix(t)l, de ~(t) et de'~(t)lJ définie au sens des radioélectriciens 
(MIDDLETON, 1963 ; BRACEWELL. 1965 ; PANTER, 1965 ; LEVINE, 1973). 

[
 -----1
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2.2. Analyse de modulation de phase et de fréquence. Signal analytigue 

Le signal analytique z(t) est à valeurs complexes.Il s'exprime en fonction
 

de x(t) et de sa transformée de Hilbert ~(t)
 

z(t) = x(t) + j~(t) = -'m(t) exp(j ~ (t)) tel que ~(t) = Wot +V'(t)et z(t) =m(t) 

Le module du signal analytique est égal à la modulation d'amplitude m(t). 

L'argument du signal analytique~(t) est égal à la rampe linéairec.ùo~ à 

laquelle s'ajoute la modulation de phase c..p(t) ; W = 2 Tef étant la ~éqllence 
o o
 

porteuse. Cet argument s'exprime encore;directement à partir de x(t) et x(t) :
 
A 

;k -1 x(t)

Arg (z(t)) =~ (t) = tg (~tP
 

Par définition. la 
A
transformée de Fourier Z(f) du signal analytique ~st
 

telle que Z(f) = X(f) + jX(f~ Elle est égale à 2X(f) pour f)O ; égale à
 

X(O) pour f = 0 ets 'annule POUf' f <o. Le spectre de puissance G (f) est
 

alors égal au double du spectre de puissance GXX(f) pour les seul~~ valeurs
 
rée 11 es de f. 

A 
La transformation de Hilbert telle que X(f) = -jX(f).signe f,(où 

la fonction signe est égale a 1 pour f positif et a -1 pour f négatif)~
 
A


associe x(t) partie réelle de z(t) avec x(t) partie imaginaire de z(t).
 

Cela s'exprime encore par x(t) = m(t) cos !(t) dont la fonction conjuguée
 

est ~(t) = m(t) Sin~(t). Les deux fonctions temporelles en quadrature 1 1 1!nt::
 

par rapport à l'autre,x(t) et 1(t),sont reliées entre elles par la trans­


formation intégrale de Hilbert telle que: 
14-00 +0­

A 1 f x( 1.) 1 J ,x( )
x(t ) = - - d"t ; x(t) =- d"t 

~ ~-t n ~-t
 
~~
 

pour t = "L. on prend les valeurs principales (au sens de Cauchy) des 

intégrales (LEVINE, J.973). Il est encore possible d'exprimer ~(t) en fonction 

de x(t) au moyen de la convolution avec l'hyperbole l/-wct selon l'expression 
1\ 1 
x(t) = x(t) œ(-). 

. T'Ct 

La propriété de modul.'lt·;on temporelle(II,3.4.5.) s'applique au spectre de 

puissance de m(t) qui est égal a celui de GXX(f) translaté à l'origine des fréquence~ 

Les formules ci-dessus permettent de réaliser un programme pour l'analyse 

de modulation. 

IL- ___
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Le calcul de ~(t) ayant été réalisé en suivant le schéma logique de la 
figure 8.1., la modulation d'amplitude m(t) est immédiatement calculable 

ainsi que l'argument du signal analytique z(t). A partir du talcul de 

la rampe linéaire de pente (va' 1 Ion obtient la valeur de la fréquence 

porteuse. La modulation de phase s'obtient alors par soustraction de~(t) 
.dtavec la rampe~ot. La modulation de fréquence s'obtient enfin à partir 

de la modulation de phase en appliquant la formule: 

f(t) ==....L~
2 'ft dt 

A
Ainsi, le programme, à partir de x(t) permet de calculer x(t), rn(t)
 

modulation d'amplitude, ~(t) modulation de phase, f(t) modulation de
 
fréquence et f fréquence porteuse pour l'estimation de i 'analyse de
 u 
modulation telle que: y(t) == m(t) cos(2"i"tf t +~f~(t)).o

Un tel programn€ écrit en langage assembleur pour l'Analyseur de 

(Hewlett-Packard. Division Santa Clara, USA). C'est ce programme que 
nous avons utilisé pour n05 ~ppliç~ti0ns (V.). 

2.3. Problè!1:es u.nités et facteurs de c~libr~t;0n 

Au cours des calculs des spectres de puissance des modulations 

dlamplitude~ de phase, de fréquence, nous avons dG utiliser des facteurs 
multiplicatifs de calibration afin d'exprimer ces spectres é<veè des 

unités significatives. Il en a été de même pour les modulations temporelles 
. dont la modulation de phase en particulier a nécessité un facteur multi ­

plicatif de 2"~/N, pour un bloc d'analyse de N échantillons temDorels 

séparés de At. 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 densité de 

puissance (GVV(f)), (v(t) pouvant être x(t), m(t)''f(t) ou f(t)). 

Nous avons recherché et uti li sé ces facteUl'S de~ca 1i brati on et ces
 
unités en utilisant l'analyse dimens~onnelle (MONOD-HERZEN, 1976) afin de
 
vérifier l'homogénéité des formules. Cela explique le choix des échelles
 

utilisées dans nos applications, ainsi que dans la resynthèse du sign~l à
 

partir du calcul de l testimation y(t)~(V.).
 



- 262 ­

Tableau II 

t----------;------~------------------~_, 

Ana lyse 

x(t) 

met) 

f(t) 

v(t) 

1 

v 

1 

v 

l/T 

V( f) 

2 

v 

2 

v 

2 

2T 

2T 

2T 

Caractéri sti ques 

Facteur 

Unité 

Facteur 

Unité 

Facteur 

Hz Hz Hz Unité 

4ï\:/N Facteur 

Rad/canal Rad2.s. Unité 

La figure 8.2. Y'eprésente le schéma logique du modèle dynamique de
 

l'analyse de modulation. A partir du signal x(t), les modulations
 
. temporelles sont calcuiées ainsi que la fréquence porteuse. Cette dernière 
peut être considérée comme llentrée d'un filtre (type résistance-·self­
capacité) sur lequel vient s'ajouter la modulation de phase. A la sortie de 

ce filtre, la sinusoïde cos(v~ot +'f(t)) est alors multipliée par la 
modulation d'amplitude met) pour donner y(t). Ce dernier signal est 
soustrait de x(t) fournissant ainsi llerreur de prédiction e(t) du ~odèle 

qui mesure l'écart entre le signal réel et la sortie du modèle. 

Llerr~ur e(t) peut ~tre minimisée en utilisant un critère des moindrps carrés 

et une boucle de contre-réaction qui permet cl1ajuster les paramètres du modèle. 

Cette étape d'optimalisation n'a pas été abordée dans ce travail. Nous en 
sommes restés a l'identification des paramètres du modèle. 

1_--------_·...,--------­
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Figure 8.2. Modèle dynamique 

cos 
W O----I~RîiLC::'l--=.=--.t X)---+ y ( t)--. 

m( t)~----_·_-_...M 

1 
1

t 
1
1 

x(t) -----------+~ 
J HG 
t 
1 

'- - - _.- -- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - e (t) ..... 

Le problème de la prédiction linéaire tel qu'il a été formulé par 
MATHIEU (1976) revient à une modélisation du spectre du signal à partir d'un 
modèle auto-régressif ou de l'utilisation d'un filtrage de Kalman. La 
prédiction du modèle de modulation pourrait aussi faire appel à un filtrage 
de Kalman afin de modéliser les spectres de la modulation d'amplitude et 
de la modulation de phase. 

Remarquons enfin que le modèle pY'ésenté correspond à la s"imulation d'un 
processus gaussien à bande étroite (LEVINE. 1973). De tels processus ont 
été considérés par ZETTERBERG et LOPES DA SILVA dans leursmodèlesde l'EEG. 
Nous remarquerons cependant que le modèle de modulation proposé est le plus 
simple de tous les modèles de modulation (MIDDLETON. 1963), et qu'il sera 
sans doute nécessaire par la suite d'~nvisager un modèle comportant plusieurs l 

fréquences porteuses et de tenir compte de leurs interférences. Cela revient 
à utiliser toutes les ressources de la radioélectricité statistique afin 
de rechercher l'application de ces techniques particulières d'analyse du 
signal en électroencéphalographie quantitative. 
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