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Résumé – La polysommnographie est l’examen standard pour le diagnostique des troubles du sommeil. Différent paramètres physiologiques
sont enregistrés au cours de la nuit. Leur interprétation est aujourd’hui faite intégralement visuellement par des médecins sur la base de règles du
manuel de American Academy of Sleep Medicine. C’est une tache pénible est chrono-phage est même si aujourd’hui les scientifiques cherchent
des méthodes automatiques pour la polysomnographie le médecin est responsable de la prescription, du contrôle de l’examen, de l’analyse des
données et de l’interprétation [”Rapport sur le thème du sommeil” de J.P.Giordanella]. La multiplicité des signaux enregistrés et des règles
d’interprétation induit un système hétérogène. L’analyse des Données Symboliques permet l’abstraction de l’information vers des niveaux de
connaissance plus élevés. L’extraction de symboles permet de palier le problème de l’hétérogénéité en le transposant dans un modèle conceptuel.
Nous proposons dans cet article une méthode d’analyse symbolique des signaux polysomnographiques afin de reconnaitre automatiquement les
stades de sommeil.

Abstract – Polysomnography is the gold standard medical examination used for the diagnosis of sleep disorders. Different physiological
parameters are recorded during a full night. Their interpretation is currently completely done visually by physicians following rules from the
Manual of the American Academy of Sleep Medicine[15]. This is a tedious and time-consuming task and, even if many researchers work on the
automatic methods of interpretation of polysomnographic curves, the physician is still responsible of the medical prescription, the monitoring of
the examination, the scoring of curves and the diagnosis.
The variety of recorded signals and interpretation rules induces a heterogeneous system.
The analysis of symbolic data allows the abstraction of information to high level knowledge. The extraction of symbolic entities allows to
overcome the problem induced by the heterogeneity of the system by transposing it into a conceptual model. We propose in this paper a method
using symbolic analysis of polysomnographic curves for the automatic recognition of sleep stages.

1 Introduction

L’examen standard utilisé pour le diagnostic des troubles
du sommeil s’appelle la polysomnographie. Il consiste en
l’enregistrement simultané, pendant une nuit complète, de
plusieurs paramètres physiologiques dont l’analyse permettra
un diagnostic. Parmi ces signaux systématiquement recueillis
figurent entre autres l’électroencéphalogramme (EEG) enre-
gistrant l’activité électrique du cerveau en plusieurs points
du scalp, l’électrooculogramme (EOG), mesurant les mou-
vements oculaires, l’électromyogramme (EMG) mesurant le
tonus musculaire, le flux respiratoire, l’effort respiratoire,
la saturation en Oxygène ou le pouls. Plusieurs médecins,
neurologues et pneumologues, doivent ensuite parcourir les
signaux pour y rechercher des événements pathologiques. La
reconnaissance des stades de sommeil est une étape indispen-
sable au diagnostic. Cette tâche, chrono-phage et fastidieuse,

consiste à analyser les courbes neurologiques (EEG, EOG et
EMG) par fenêtre de 30 secondes de maniére à identifier les
paramètres caractéristiques des différents stades de sommeil.
Michael H. Silber a réuni dans [16] plusieurs études mesurant
le taux de concordance inter- et intra- scoreurs, c’est-à-dire
entre plusieurs scoreurs analysant le même enregistrement
et entre le même scoreur analysant les mêmes données à
6 mois d’intervalle. En moyenne, il est raisonnable de
considérer un taux moyen de concordance situé entre 70 et
90 %, avec des inégalités entre les différents stades de sommeil.

La fusion symbolique est une technique d’intelligence
artificielle pour fusionner les informations issues de plusieurs
sources éventuellement hétérogènes. Chaque source est
analysée, éventuellement par des méthodes classiques, avec
l’objectif d’extraire des paramètres sémantiques représentés
selon un formalisme symbolique.



Belur Dasarathy a recommandé dans [14] le recours à la fusion
symbolique dans l’analyse des systèmes complexes pour
atteindre un niveau de connaissance élevé.

2 Méthode
La fusion est constitué de trois étapes successives utilisant
deux niveaux d’abstractions intermédiaires.

Le premier niveau génère les paramètres symboliques
obtenus par une analyse de chaque courbe en utilisant des
méthodes classiques de filtrage [4, 2] . Ces paramètres sont
fortement inspirés de ceux définis par l’American Academy of
Sleep Medicine dans [15], manuel de référence en médecine
du sommeil . Chaque paramètre symbolique est défini par
un paramètre numérique dont la valeur est interprétée selon
plusieurs seuils. Dans les travaux présentés ici, la valeur de
ces seuils a été définie manuellement pour chaque paramètre
indépendamment les uns des autres.

2.1 Exemple de paramètre symbolique
2.1.1 Proportion frèquence instantanè < 2Hz

Ce deuxième paramètre va calculer, en chaque point du signal
EEG, la fréquence instantanée. Ensuite, pour chaque époque,
nous allons mesurer le taux de fréquence instantanée inférieure
à 2 Hz. Pour un signal EEG donné, la méthode pour déterminer
ce paramètre est:

• filtrage du signal EEG par convolution avec une fenêtre
de Hamming (20 points);

• decoupage en EPOC de 30 sec;

• filtrage du signal sur la bande de fréquences 0-2 Hz en
ne conservant que les composantes sur la FFT;

• calcul pour chaque EPOC le taux de fréquences instan-
tanées inférieurs à 2 Hz, Les valeurs de ⇢0 2 sont ensuite
interprétées selon les règles suivantes :
⇢

⇢0 2 > 60% ) EEGProportionLowInstFreq = High
45% < ⇢0 2  62% ) EEGProportionLowInstFreq = Middle

⇢0 2  45% ) EEGProportionLowInstFreq = Low

2.1.2 Variabilité signal EEG

La variabilité du signal EEG est un paramètre qui indique si
le signal EEG varie beaucoup dans le temps, par une mesure
indirecte du taux d’ondes rapides (supérieures à 18 Hz)
particulièrement élevé. Ces ondes rapides sont caractéristiques
de l’éveil. Afin d’éviter la multiplicité des calculs, nous allons
reprendre les résultats de la Fréquence Instantanée, on calcule
ensuite, pour chaque époque, ⇢18 +, le taux de Fréquences
Instantanées supérieures à 18 Hz. Les valeurs de ⇢18 + sont

ensuite interprétées selon les régles suivantes :
⇢

⇢18 + > 12% ) EEGV ariabilite1 = Unstable
5% < ⇢18 +  12% ) EEGV ariabilite1 = Middle

⇢18 +  80% ) EEGV ariabilite1 = Stable
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On calcule ensuite, pour chaque époque, �18+, le taux de Fréquences Instantanées
supérieures à 18 Hz.

Les valeurs de �18+ sont ensuite interprétées selon les règles suivantes :
– Si �18+ > 12% alors EEGVariabilite1=« Unstable ».
– Si 5% < �18+ � 12% alors EEGVariabilite1=« Middle ».
– Si �18+ � 5% alors EEGVariabilite1=« Stable ».

Figure 2.18 – Comparaison entre les valeurs du paramètre EEGVariabilite1 et l’hypno-
gramme

La figure 2.18 met en relation les valeurs de �18+, de EEGVariabilite1 avec l’hypno-
gramme d’un patient. On peut y voir une corrélation entre le stade éveil et la valeur
« Unstable » du paramètre EEGVariabilite1.

EEGSleepSpindles1 - Présence de fuseaux du sommeil

Ce paramètre permet de savoir s’il y a présence de fuseaux du sommeil (Sleep-
Spindles) sur une voie EEG donnée lors d’une époque donnée. Il nécessite donc la
reconnaissance des fuseaux du sommeil sur un signal EEG. D’après l’AASM [31], les
fuseaux du sommeil sont définis comme un train d’ondes distinctes de fréquence entre 11
et 16 Hz avec une durée supérieure à 0,5 seconde.
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FIG. 1: Comparaison entre les valeurs du paramètre EEGVa-
riabilite1 et l’hypnogramme

La figure1 met en relation les valeurs de⇢18 +, de EEGVa-
riabilite1 avec l’hypnogramme d’un patient. On peut y voir
une corrélation entre le stade éveil et la valeur Unstable du pa-
ramètre EEGVariabilite1.

2.1.3 Fuseau sommeil (spindle) 12�16Hz

Ce paramètre permet de savoir s’il y a présence de fuseaux
du sommeil (Sleep- Spindles) sur une voie EEG donnée lors
d’une époque donnée. Il nécessite donc la reconnaissance des
fuseaux du sommeil sur un signal EEG. D’après l’AASM,
les fuseaux du sommeil sont définis comme un train d’ondes
distinctes de fréquence entre 11 et 16 Hz avec une durée
supérieure à 0,5 seconde. Pour un signal EEG donné, la
méthode pour reconnaitre et compter le nombre de fuseaux du
sommeil est la suivante:

• filtrage du signal EEG sur la bande 12�16 Hz par un
filtre à réponse impulsionnelle finie avec une fenêtre de
Kaiser;

• calcul de la STFT1 du signal filtré;

• calcul du spectrogramme;

• calcul de l’énergie du signal filtré par somme de colonne
du spectrogramme;

• construction d’un vecteur binaire qui vaut ”1” quand
l’énergie est supérieure à 0.005 et ”0” sinon;

1Short Time Fourier Transform



• conservations de portions continues de ”1” durant au-
moins 0.5 secondes et leur comptage;

• les valeurs du � de fuseaux du sommeil sont ensuite
interprétées selon les régles suivantes :
n
� � 1 ) EEGSleepSpindles1 = Présence
� = 0 ) EEGSleepSpindles1 = Absence

CHAPITRE 2. RECONNAISSANCE DES STADES DE SOMMEIL

du sommeil sont indiqués sur fond bleu clair. On peut y voir que la fréquence instantanée,
bien qu’intéressante, serait difficile à interpréter car sa valeur ne reste pas entre 10 et 16
Hz sur toute la durée du fuseau du sommeil.

Figure 2.21 – Exemple réel de reconnaissance de fuseaux du sommeil

Les valeurs du nombre � de fuseaux du sommeil sont ensuite interprétées selon les
règles suivantes :

– Si � � 1 alors EEGSleepSpindles1=« Présence ».
– Si � = 0 alors EEGSleepSpindles1=« Absence ».

EMGActivityLevel - Niveau d’activité de l’EMG

Ce paramètre est le paramètre d’analyse du signal EMG qui va indiquer le niveau
d’activité du signal EMG, ce qui est une indication du tonus musculaire utilisé pour
interpréter les stades de sommeil.

Le paramètre EMGActivityLevel correspond à la moyenne, pour une époque
donnée, des valeurs des points du signal en valeur absolue normés pour chaque patient.
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FIG. 2: Exemple de reconnaissance de fuseaux du sommeil

Dans la figure2 on retrouve les étapes pour l’extraction des
fuseaux de sommeil. Le premier est le signal source sur une
époque. Il s’agit de la dérivation EEG C4-A1. Le deuxième
graphique montre le signal filtré par le filtre passe bande 10-
16Hz. Le graphique suivant est le spectrogramme sur lequel
apparaissent des taches rouges indiquant des positions pos-
sibles de fuseaux du sommeil. L’énergie du signal est donnée
sur le graphique suivant. Les zones sur fond rouge pâle entre
barres verticales rouges indiquent les zones où le seuil de
0,005 est dépassé, sur une durée de plus de 0,5 secondes. Le
résultat est fourni sur un graphique représentant la fréquence
instantanée. Les fuseaux du sommeil sont indiqués sur fond
bleu clair. On peut y voir que la fréquence instantanée, bien
qu’intéressante, serait difficile à interpréter car sa valeur ne
reste pas entre 10 et 16 Hz sur toute la durée du fuseau du
sommeil.

2.1.4 Nombre de mouvement oculaire EOG

Ce paramètre est une estimation du nombre de mouvements
oculaires. La méthode s’inspire des travaux de Manuel Merino
et al. dans[2]. Pour un signal EOG donné, la méthode de
calcul de ce paramètre est la suivante:

• filtrage du signal EOG sur la bande 0.1 � 30 Hz par un
filtre [U+0088] réponse impulsionnelle finie avec une

fenê[U+0090]tre de Kaiser;

• calcul de la différentielle �(n) = EOG(n + 1) �
EOG(n � 1) ;

• construction d’un vecteur binaire � qui vaut ”1” pour
tout point de la différentielle � supérieure à 10�5 en va-
leur absolue;

• compter le nombre de sections contiguës de valeur ”1”
dans � représentant le nombre de mouvement oculaires
µe pour chaque epoc, les valeurs duµe sont ensuite
interprétées selon les règles suivantes:

(
µe > 20 ) EOGMvtsOcul1 = High

10 < µe  20 ) EOGMvtsOcul1 = Middle
2 < µe  10 ) EOGMvtsOcul1 = Low
µe  2 ) EOGMvtsOcul1 = Lowest

Le deuxième niveau permet de regrouper les informations
issues des différentes dérivations d’un méme capteur, par
exemple les différentes voies EEG. Leur fusion permet de
décider le stade de sommeil.

2.2 Exemple: sommeil paradoxal
A titre d’exemple le diagramme de la Figure 3 décrit les étapes
permettant de reconnaitre le sommeil paradoxal (REM). De
gauche à droite figurent les différents niveaux d’abstraction de-
puis les sources jusqu’à la décision du stade de sommeil.
Son interprétation permet de voir que dans notre modéle,
les deux voies électrooculographiques sont fusionnées dans
un paramètre appelé EOGCorr, que les trois voies électro-
encéphalographiques sont analysées pour former 4 paramètres
: EEGVariabilité1 témoin de la variabilité du signal EEG, EE-
GLowWavesEnergy1, mesure de l’énergie du signal filtré sur
ses ondes lentes, EEGSleepSpindles1, indicateur de la présence
ou l’absence de fuseaux du sommeil2 et EEGProportionThe-
taInstFreq1, mesure de la proportion d’ondes theta3 dans le cal-
cul de la fréquence instantanée. L’électro-myogramme (Subm)
est analysé et il en est extrait un paramètre EMGActivityLe-
vel, témoin du niveau d’activité de l’EMG. Les 4 paramètres
spécifiques à l’EEG sont ensuite fusionnés en EEGVariabilite2,
EEGLowWavesEnergy2, EEGSleepSpindles2 et EEGPropor-
tionThetaInstFreq2. L’époque analysée est ensuite interprétée
en sommeil paradoxal dés lors qu’il se présente l’une des deux
situation suivantes :

• EOGCorr=’Disconjugate’ ET EEGVariabilite2=’Stable’
ET EEGLowWavesEnergy2=’Low’ ET EEGSleepS-
pindles2=’Absence’ ET EMGActivityLevel=’Lowest’

• EEGProportionThetaInstFreq2=’High’ ET EE-
GLowWavesEnergy2=’Low’ ET EEGSleepS-
pindles2=’Absence’ ET EMGActivityLevel=’Lowest’

2Trains d’ondes distinctes d’une fréquence de 11 à 16 Hz, d’une durée de
plus de 0,5 sec

3Fréquences entre 4,5 et 8 Hz
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FIG. 3: Règles de fusion pour tester le stade de sommeil para-
doxal

3 Résultats
Nous avons testé cette méthode sur un ensemble de données
issues des polysomnographies4 de 29 patients (36 442 époques,
soit plus de 300 heures d’enregistrement) suivis au service
d’explorations fonctionnelles de l’Hôpital Tenon (AP-HP).
Pour chacun de ces patients, nous disposions du résultat de
l’interprétation5 des stades de sommeil effectuée par un expert
médical de ce service.
Le taux de concordance moyen avec l’expert est de 63,1 %. Le
coefficient Kappa de Cohen6 vaut  = 0, 49. Pour interpréter
ces résultats, il convient de noter que différentes études ont
montré qu’en moyenne, deux experts humains obtiennent entre
70 et 90% de concordance[16].
Le tableau 1 donne le rappel7 par stade de sommeil. En
troisième et quatriéme colonne sont donnés les résultats de
la concordance inter- et intra- scoreurs [16]. La derniére
colonne donne les résultats obtenus par d’autres équipes
[4, 5, 7, 10, 13, 6, 3, 8, 11, 1]. Ces différents travaux ont été
conduits sur des ensembles de données différents. La plupart
des sujets des autres études ne présente pas de trouble du
sommeil, contrairement à nous. Les sujets dont nous avons
utilisé les données sont des patients suivis médicalement pour
un Syndrome d’Apnées du Sommeil, trouble qui introduit
une fragmentation du sommeil, et donc des perturbations du
signal, au moins 5 fois par heure, parfois plus de 30. De plus,
les autres études travaillent généralement sur moins de patients
que nous, et parfois sur une sélection d’époques.
Les résultats globaux sont satisfaisants et démontrent la
pertinence de l’approche par fusion symbolique de l’analyse
des signaux physiologiques pour l’interprétation automatique
des stades de sommeil. On peut voir que certains travaux
ont permis d’obtenir des taux de concordance avec l’expert
au-dessus de 90%, ce qui laisse présager un surapprentissage;

4Système R�EMBLA
5Logiciel TMSomnologica
6 = A�Pr(e)

1�Pr(e)
7Rappel = V P

V P+FP

un autre interpréteur humain aurait probablement obtenu un
résultat inférieur. Le résultat sur le stade N1 est a relativiser
car ce stade représente moins de 5 % du temps du sommeil
total.

Stade Concordance Concordance Autres
de Rappel inter- intra Algorithmes

sommeil scoreurs scoreurs Moyenne [Amplitude]
W 76,9 % 68-89 % 89-93 % 70,9 % [28,7 %-92,9 %]
R 61,8 % 78-94 % 72-88 % 84,7% [75,8%-100 %]

N1 1,3 % 23-74 % 18-42 % 36,9 % [0 %-66,5 %]
N2 54,7 % 79-90 % 76-85 % 84,5% [75%-93 %]
N3 67,9 % 69 % 55-75 % 65,3 %-100 %]

TAB. 1: Concordance par stade de sommeil et Comparaison de
la concordance avec divers algorithmes

4 Conclusion
Nous avons donc montré l’efficacité de l’approche par
fusion symbolique au traitement des signaux physiolo-
giques. L’automatisation de cette tâche est une étape dans
l’automatisation complet du processus de proposition de diag-
nostic pour lequel la fusion symbolique peut être appliquée,
grâce à sa capacité à gérer l’hétérogénéité des sources, ce qui
est souvent le cas dans les problèmes de support au diagnostic
médical.
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