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Résumé - On propose dans cette étude de comparpef®rmances d'une approche déterministe (Décsitigro
Modale Empirique, EMD), et deux approches stochas8 (I'Analyse en Composantes Indépendantes, ICA e
I'Analyse de Corrélation Canonique, CCA) pouridtiation des artéfacts musculaires (EMG) affedesisignaux
ElectroEncéphaloGraphiques (EEG, électrodes d@)sdak patients épileptiques. L'objectif final dstchoisir la
méthode qui rehausse au mieux les signaux d'intéa@isitoires de type pointes épileptiques ewvdétide fond) afin
d’améliorer leur analyse qualitative et quantitatita démarche entreprise pour la comparaison detroés
méthodes est originale puisqu'elle exploite desasiy EEG de surface simulés, qui reproduisent denfarés
réaliste les pointes épileptiques ainsi que l'@étNEEG de fond; on ajoute a ces simulations dewits
musculaires provenant de tracés EEG réels. Cedadions nous apportent la "vérité terrain" concatias sources
d'intérét et permettent donc de quantifier les ggathnces de chacune des trois méthodes étudiéegeteltats
quantitatifs montrent que I'EMD offre des performes plus intéressantes que celles de I'ICA et €&ClAa dans le
contexte étudié lorsque le rapport signal sur tasiitres faible.

Abstract - ElectroEncephaloGram (EEG) recordings @ften contaminated with muscle artifacts (EMGhe3e
artifacts obscure the EEG and make its interpaetatlifficult or even unfeasible. In this paper, lig&c EEG
epileptic spikes are simulated from the activatadnan epileptic patch. Realistic background adtegitare also
generated. Real muscle artifacts are then addie tsimulated data. Such data allow us to quatitéyperformance
of denoising methods since we have the “groundh’trutWe compare the efficiency of Empirical Mode
Decomposition (EMD), Independent Component Analy{$3A) and Canonical Correlation Analysis (CCA) to
remove muscle artifacts from the EEG signals. Thantjtative comparison indicates that the EMD appho
exhibits a better performance than ICA and CCAgesly in the case of very low signal to noiseaat

et I'Analyse de Corrélation Canonique (CCA) [3¢i,
ii) la Décomposition Modale Empirique (EMD) [5,6],
Au cours du bilan préchirurgical des épilepsiesine approche dite déterministe. Les performancessle
partielles pharmacorésistantes, l'analyse visuels trois méthodes ont été évaluées quantitativemerdesi
signaux ElectroEncéphaloGraphiques (EEG) pendasimulations EEG réalistes [7] reproduisant a las foi
les crises (décharges critiques) et entre les <crisBactivité de fond et des activités de type pointes
(pointes intercritiques) est primordiale pour guides épileptiques intercritiques, bruitées par des #étv
explorations plus invasives telles que l'implamati musculaires issues de tracés EEG de scalp réels.
d’électrodes intracérébrales (SEEG) et pour aid& a
chirurgie. Néanmoins, les signaux EEG de surfa
peuvent étre considérablement affectés par delaeité  Le probleme traité dans cette étude peut étre tdécri
variés, tels que les mouvements oculairear I'équation suivante :
I'électrocardiogramme, [l'activité musculaire (EMG). _
Parmi tous ces artéfacts, I'élimination de I|'atdivi X(m = As[n+ As[{ m+ A4 in+ In
musculaire est particuliérement ardue [1]. Cect jBéne X[ml = A4 nj +if rh
essentiellement attribué au fait que : i) FacBvit o, 1o est le vecteur d'observations représentant
musculaire est largement distribuée a la fois aux . . - .
. : - mesures électriques enregistrées au niveau des
niveaux spatial et spectral et ii) par rapport aukres électrodes de scalp, ef[m], s,[m et s,[m sont des
artéfacts, l'activité musculaire est moins stérpégy ' S .
Dans cette étude, on propose de comparer trof€cteurs de longueurs respectivéy, P et R
méthodes : i) deux approches stochastiques que sé@Présentant, a [linstantm, lactivite eépileptique
I'Analyse en Composantes Indépendantes (ICA) [2,11ptercritique, I'EEG de fond et les artefacts misices.

1 Introduction

C% Formulation du probléme

(1)



A, A, et B sont des matrices de mélange de taillese distinguent de notre utilisation de 'EMD de feaur
(NxP), (NxP) et (NxPR), modélisant les exploitation  conjointe des différentes mesures

o . électriques de surface. En d'autres termes, I'lCAae
transferts entre les différentes sources d’actmt@CA cherchent & estimer le vecteur sousge] en

électrique et les électrodes de surface. Enfin] est . . i
o i ] exploitant conjointement les différentes composandie
un vecteur bruit d'instrumentation Gaussien deueng x[m] (L), contrairement & I'utilisation de 'EMD faite

N. .
dans ce papier.
Le modéle linéaire instantané découle directement

la formulation mathématique du probléme direct e

EEG. En effet, la mise en équation du problemectlire3.1  L'analyse en composantes indépendantes
fait appel aux équations de Maxwell sous leur forme

quasi-statique [8, 9, 10]. Cette considération stesa bidimensionnelles dont le concept a été formalsésd
négliger toutes les dérivées temporelles intervied . . R
gid P ans les années 90 [2]. L'ICA permet de résoudre lelprob

les gquatlons de _l_\/laxwelll , 8] , Autr(?ment OIIt’de SAS sous les hypothedd& a H3. L'ICA va donc
connaissant la position, l'orientation, I'étendue e

A L . séparer lesP sources d'intérét du mélange observé,
l'intensité des sources neuronales actives, leulcdie en maximisant leur indépendance. Plusieurs
l'activité €électrique recueillie au niveau des &ilsides x[m],. . o p T

de surface est indépendante du temps. L'hypothedigorithmes d'ICA ont €té proposes dans la littzeat
quasi-statique est validée en considérant les erdee [11,12,13]. Nos différentes etudes ont montré |@ bo
grandeur de certains paramétres intervenant dans gPMPromis performances/complexite de la methode
équations de maxwell [8] tels que : i) la condutdiet COM2 [2] dans le contexte biomedical [11,12,13]nBa

la permittivité des tissus de la téte, et ii) langae des CeUe ‘nouvelle €tude, on a donc decide dutiliser
fréquences des signaux observés en EEG (inferieur @g0rithme CoM2 qui cherche a reconstruire des
1000 Hz). Dés lors, I'approximation quasi-statigoets ~SOUrces indépendantes deux a deux en maximisant,
permet de montrer (au travers des équations ded?is aprés blanchiment des observations, une fonction de
[8,9,10]) que le potentiel électrique engendré sue contraste basée sur les cumulants d’ordre 4.

électrode de surface dépend linéairement des amdpit  Jjustifier que les activités électrophysiologiques

des courants émis au niveau des muscles et/ou @gnsidérées dans ce papier sont statistiguement
cerveau. indépendantesH]1) n’est pas trivial [13]. Lorsque les
Le probleme étudié dans ce papier peut étre formulgtivités qu'on cherche & séparer sont induitesdpar
comme un probleme de Séparation Aveugle de Sourcgfyanes différents, on pourrait penser que cesétem
(SAS). Il consiste a estimer le vecteur sougp@], a étant physiologiquement indépendantes le sont i auss
partir du vecteur observatiox{m] (1), avec de faiblea statistiquement. Mais qu’en est-il d’activités émain

priori sur les dites sources, le mélange et le bruitr Pod’un méme organe? Néanmoins, nous avons verifie sur

I'ICA et la CCA, qui supposent quelfr} et {ym]}  les données exploitées dans la section 4 quenfiatur

sont deux réalisations respectives de deux prosessiatistique, non biaisé et consistant dans le cadre

aléatoires que nous nommerons ci-apré§n{} et  Signaux stationnaires et ergodiques verifie Iapew

{v[mi}, certaines des hypothéses suivantes sont faitesd'indépendance  des cumulants.  L'hypothes&

H1. lindépendance statistique spatiale des souraes, iimplique que l'on aitN>P+P+P,. En modelisant les
lindépendance mutuelle des composantes’fle] ~ Sources de courant a l'aide de dipdles de coulabten

Les méthodes

L'ICA est un outil d'analyse statistique de données

a tout instantm fondé de cette inégalitt dépend du niveau de
H2.le rang colonne plein de la matrice de mélanggynchronisation des dipdles caractérisant chagpe ty
globaleA ; d’activité. Quant &3, elle est vraie car on considére ici

H3. lindépendance statistique entre les sources et Whiquement le bruit d'instrumentation qui est unitor
bruit, i.e. entre les composantessifen] et dev [ ~ €Xterne.
a tout instant; 3.2  L'analyse de corrélation canonique

H4.la couleur temporelle des sources, i.e. une

dépendance statistique entre toute compogadee Initialement proposée dans [14], la CCA est une
s’ et lap-iéme composante d&[m+1] quel que méthode statistique permettant d'exploiter lestiogla
soit linstantm - qui peuvent exister entre deux vecteurs aléatdiedes

Dans le cas de I'EMD, on suppose : qgue : i) une décorrélation des composantes d'unemém

H5. la décomposition de chaque source comme somnf§CteUr €t i) une corrélation deux a deux des
de composantes Modulées en Amplitude et efPmposantes des deux vecteurs. Friman et al. [8] on
Fréquence (AM-FM), qui plus est différente d'unemontré que la CCA peut étre exploitée pour résoledre
source a I'autre. probleme de SAS en prenant par exemple comme

A noter qu'outre linterprétation aléatoire des reigx premier vecteur aléatoire le vecteur source et cemm

observés, les deux méthodes stochastiques étu’diéessecond vecteur aléatoire une version retardée de ce
’ dernier. Sous les hypothed¢s aH4, la CCA vise donc



a separer les sources d'intérét du mélange prédange pour l'étude. Pour chaque réalisation on ajoute une

I'équation (1), en minimisant leur corrélation $glatet activité musculaire différente issue de tracés HEEG

en maximisant leur autocorrélation temporelle. Pluscalp réels. Au préalable, ces activités sonefibrpasse

précisément, les hypothesétl et H4 doivent étre haut (15Hz) afin d’éliminer les rythmes intrinségude

vérifiées au sens large a l'ordre 2. Les discutionsEEG (delta, theta, alpha, et sigma) potentiellame

concernantH1, H2 et H3 sont les mémes que cellessous-jacents et de ne garder majoritairement que de

présentées dans la section précédente. Concernbattivité musculaire.

I'nypothése H4, le calcul des autocorrélations des -
A L X Lo 4.2 Critere de performance

sources d'intérét (activités de type pointes épiaps)

de I'EEG de fond et des activités musculaires montr La performance des trois méthodes CoM2 [2], CCA

une réelle différence entre ces trois famillesti/aés. [3] et 2T-EMD [6], est évaluée en calculant I'Ereu

En effet, pour un retard =1, les activités de type Quadratigue Moyenne Normalisée (EQMN) suivante :

pointes épileptiques sont fortement colorées (tmefft

. 2
d'autocorrélation moyen sur toute la base de dandée Z;zlz::l[(x [m] -] n]) J
0.9975), contrairement aux activitts musculaires EQMN, = v 5
(coefficient d'autocorrélation moyen de 0.3496). szzl(x [ni)
3.3 La décomposition modale empirique ou Xx [m] est I'EEG initial (EEG sans activité

L'EMD a été introduite par Huang et al. [5] a la fi musculaire) observé sur g™ électrode, %" [m] et le

des années 90. Elle est actuellement utilisée dass . : P
) . - . .signal EEG de surface reconstruit aprés débruidega
domaines aussi variés que la sismographi€;me

locéanographie et le génie biomédical. L'objectd J°" réalisationJ est le nombre total des réalisations et

'EMD est de décomposer tout signal oscillant commrlzvI le nombre d'échantilions.

la somme de composantes hautes fréquences et bagk8s Résultats
fréquences extraites directement du signal [5,6lék
de base de I'EMD est de considérer un signal loeaiée

, , important de noter que : i) la sélection des coraptes
comme la somme d'une tendance et d'une somme |

composantes AM-EM. aopelées IME. bour Intrinsic 'ICA représentant les sources d'intérét esédasir
P -~M, app » pou NSIGne inspection visuelle et le signal est reconstni

Moqle Functions. La tendance est le residu du_ S19fiminant  les composantes relatives a [l'artéfact
aprés avoir extrait toutes les composantes ostEhan musculaire, ii) pour la méthode CCA, la sélectias d

Ces dernieres sont obtenues en utilisant un oy atie sources dintérét est fondée sur des criteres ik

de tamisage (ou sifing process), qui calcul our la courbe d'auto-corrélation des composantes

?térativement une enveloppe moyenne .du signal &moniques [3], et iii) pour l'approche EMD, lesAM
interpolant des extrema par splines cubiques. Noto ‘intérét sont sélectionnées en utilisant la proced

gur—.} Iez sourf[:esbtd intérét (pointes n';terciltl_qUeE”i% Iprésentée dans [15] qui a l'avantage de ne passitse
e fond) sont obtenues en sommant certaines S lun signal de référence.

IMFs restantes et la tendanceprésentant I'EMG.

Avant de discuter des résultats obtenus, il est

A titre d'exemple, la figure 1 montre, pour un R&B
-10dB, les résultats obtenus au niveau de I'éléetde
4.1 Génération de données surface T3 qui se trouve en face du patch. Claingme
les performances de 2T-EMD sont supérieures ascelle
& com2 et de CCA. Ce résultat est confirmé dans le
tableau 1 ou on a reporté les valeurs de 'EQMiutal
pour les méthodes 2T-EMD, CoM2 et CCA en fonction
du RSB. En effet, I'erreur de reconstruction deEMB
I:est inférieure a celle de I''CA et de CCA. Ce résudst
particulierement visible pour des RSB faibles. Les

4 Etude comparative des performances

Les données EEG simulées, sont générées en tilis
un modeéle réaliste de genése de I'EEG décrit d@hs [
Ce modéle combine une description réaliste descesur
(maillage du cortex cérébral et champ dipolair@cigs
et une description réaliste de l'activité des digol
(modéle de populations de neurones). Les donnéés E

ont été simulées au niveau de 31 électrodes dp acal’, A N
résultats obtenus peuvent, en partie, étre exigaéle

! « . . N .

partlr.d une source corticale distribuée ou . Patd“’S fait que certaines hypothéses (vHit etH2 pour I'CA
cm?2situé au niveau du gyrus temporal supérieur gauche N

Ry : et H1, H2 et H4 pour la CCA) ne semblent pas étre
Des activités de type de pointes hyper-synchrones . o

L s , complétement satisfaites dans le cadre de notre

générées par un modéle de populations de neurongs, ;" .

L o application.
sont attribuées aux dipbles du patch, alors que de

activités de fond non-corrélées sont associéesste r 5 Conclusions et perspectives
des dip6les du cortex. L'EEG est ensuite généré en
résolvant le probléme direct (Boundary EIemenE

Method. BEM) d dele réaliste de tat it MD est un outil efficace dans le contexte du
,e od. ) dans un modéle reaiste de tete CRrESt ébruitage des pointes intercritiques épileptiqu@ss
d’'un maillage du cerveau, du crane et du scalp. 5

S ) ; X ", “résultats prometteurs, laissent entrevoir la pdgéille
réalisations de ces signaux EEG simulés sont géséré

Les résultats préliminaires montrent que la méthode



proposer une méthode de prétraitement des donnégs P. Comon, "Independent component analysis, A cemcept?,"
EEG de scalp permettant par exemple d'améliorer les Signal Processing, vol. 36, pp. 287-314, 1994.
performances des méthodes de localisation des zongs 0. Friman, M. Borga, P. Lundberg, H. Knutss@&@xploratory

epileptogénes dans le cerveau.
simulations futures envisageront plusieurs pattides

En ce sens des fMRI analysis by autocorrelation maximization, Nelmage,

vol. 16, no. 2, pp. 454-464, 2002.

tests sur des données cliniques réelles permettrgat w. De Clercq, A. Vergult, B. Vanrumste, W. Vaadschen, S.

d’évaluer la robustesse de la méthode. De plus, des
criteres pour la sélection automatique des sources

d'intérét basés sur les statistiques d'ordre seyeret

plus spécifiqguement sur l'analyse de la dépendangs
temporelle des composantes extraites pour dessordre

g>2 sont a envisager.

Eléctrode T3 localisée en face du patch : Résultgiour un RSB de -10 dB
T T T T

e it L b A A
hal|Lig Y

Originale Wil on

Bruitée

CoM2

CCA

Figure 1 : 'EEG de surface de I'électrode T3 : Signal
original, signal bruité par I'activité musculaire et signal
débruité par 2T-EMD, CoM2 et CCA.

Tab 1 : EQMN obtenue pour I'électrode T3, calculée sur 50
réalisations, avec 2T-EMD, CCA et CoM2 en fonction

RSB.
-25dB -20dB -15dB -10dB -5 dB 0dB
2T-EMD| 0.393 0.308 0.207 0.121 0.073 0.052
CoM2 0.618 0.423 0.261 0.154 0.084 0.050
CCA 0.866 0.592 0.366 0.2164 0.124 0.071
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