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RESUME

Les potentiels Evoqués (P.E) sont des varia-
tions &lectriques captées sur le scalp apré&s stimula-
tion d'un organe semsoriel. D'amplitude tré&s faible,
ils sont noyds dans 1l'activité continue du cerveau
(EEG) et il se pose le probléme de leur extraction par
des méthodes de traitement du signal. Pour affiner 1la
méthode de sommation classiquement utilisée, une nou-
velle modé&lisation basée 'sur une représentation d'état
paramétrique, variant dans le temps, du Potentiel Evo-
qué est proposée.

L'estimation de 1'état du systéme et des para-
mdtres se fait conjointement par un algorithme de fil-
trage de Kalman &tendu (KEI) ou un algorithme de lis-
sage partitionné itératif de Lainiotis (PIA) qui sont
ensuite présentés.

Les résultats obtenus sur des signaux simulés

bruités et sur des P.E Auditifs bruité&s sont commentés,

SUMMARY

Transient Evoked Potentials (E.P) are small

~electrical variations recorded on the scalp in respon-
se to the application of sensory stimuli. Unfortunate-

1y they are imbedded in the spontaneous on-going

brain's activity (EEG) and therefore signal extraction

methods have to be studied.

In order to improve the classical averaging
method we propose a new EP modeling based on a state-
space répreséntation with time-varying parameters.

A filtering algorithm due to KALMAN or a par-
titioned smoothing algorithm due to LAINIOTIS gives
the estimation of the model parameters together with
the best estimate of the EP.

The results given by these algorithms on

noisy simulated and noisy biomedical signals are

nresented,
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I) Introduction
Une part importante du Traitement du Signal

consiste 3

o

extraire un signal utile 3 partir d'observa-
tions physiques bruité@es. Dans le cas de signaux sis-
miques ou biomédicaux le signal 3 estimer est détermi-
niste et considéré& comme la réponse impulsionelle d'un
systéme dynamique liné&aire.

Ainsi les Potentiels Evoqués Auditifs (P.E.A)
captés sur le cri3ne par des €lectrodes de surface avec
une amplitude de quelques microvolts, mesurent la ré-
ponse impulsionnelle du systéme physique auditif a un
stimulus sonore tré&s bref assimilable 3 un Dirac.

Au contraire 1'électroencéphalogramme (E.E.G)
mesure l'activité continue du cerveau qui a une ampli-
tude moyenne de 100 microvolts et qui va perturber le
P.E.A en plus du bruit musculaire et des perturbations
électriques externes.

L'extraction du P.E.A précoce (car on ne s'in-
teresse qu'aux 10 ms suivant le stimulus) est capitale
pour le diagnostic des surdités infantiles, des dégé~
nerescences nerveuses ou des tumeurs cérébrales.

En effet le PEA composé de 7 pics (cf fig 1)
est remarquablement similaire chez tous les individus
normaux et se caractérise dans des cas pathologiques
par un allongement des latences ou mére une dispari-

tion de certains pics.

Reproductibilité du Potentiel Evoqué
Auditif chez un méme sujet.

Figure 1 :

Mais la nature du Potentiel Evoqué et les 1i-
mitations expérimentales imposent les contraintes sui-
vantes :
~ le rapport signal/bruit (S.N.R) est tré&s faible,
~ 1'horizon de mesures est tr&s limité (128 points

pour 10 ms d'observation),
- la nature du bruit et les contributions des diffé-
rentes sources sont tr&s mal connues,

o

- on ne dispose d'aucune information 3 priori sur les

paramétres du mod&le générateur du signal observé.

La méthode classique utilisée actuellement dans les ho-
pitaux consiste 3 envoyer périodiquement (20 coups/se-
conde) wun stimulus sonore et  sommer de fagon synchro
ne les réponses bruitées successives. Mais 1'extraction
du P.E.A supposé invariant nécessite du fait du faible
rapport signal/bruit un grand nombre de sommations (en
moyenne 2 000). Il n'est pas certain que le PEA soit en-
core invariant et synchrone de la stimulation et que le
bruit reste stationnaire sur une telle durée. De plus
cette péthode ne donne qu'un aspect moyenné du PEA, ne
permettant pas de suivre son évolution temporelle. Pour
toutes ces raisons d'autres méthodes d'extraction sont
étudiées dans le but de pouvoir traiter des réponses
bruitées individuelles : notamment les techniques d'i-
dentification récursive des paramétres d'un mod&le qui

sont 3 présent courantes dans le domaine du traitement

du signal [1].

La démarche est la suivante :

- représentation du signal observé par un mod&le paramé-
trique linéaire de type CARMA (autorégressif 3 moyen—
ne mobile avec commande),

- identification des paramétres par les méthodes récur-

sives des Moindres carrés (MC), de la Matrice Instru-

mentale (MI), du Maximum de Vraisemblance Approché (RM

L1)

- filtrage ou lissage pour obtenir le meilleur eétimé_

du signal utile 3 partir des observations bruitées et
des paramétres estimés.

Ces méthodes et ces résultats obtenus ont &té
présentés dans [2],
Le principal inconvénient est une convergence tré&s len-—
te donnant des paramétres biaisés 3 cause du rapport
signal/bruit trop faible et de la nature de l'entrée de
forme impulsionnelle n'excitant pas tous les modes du
systéme.
Nous présentons une nouvelle modélisation des Potentiels
Evoqués basée essentiellement sur une repré&sentation

d'état 3 paramétres dépendant du temps.

1) Modélisation du Potentiel Evoqué

Le Potentiel Evoqué z(k) déterministe est consi-
déré comme la réponse libre du systéme physique auditif
8carté de sa position d'équilibre par 1'impulsion sonore
u(k). Nous considérons en outre que cette impulsion a
lieu juste avant le début de 1'intervalle de mesures.

De plus, l'observation des PEA (cf figl) nous a
fait penser qu'ils pouvaient &tre modélisés par une
pseudo-sinusoide modulée en fréquence et en amplitude.

Le signal z(k) peut alors étre représenté par
la régression linéaire d'ordre p & paramétres variant
dans le temps :

z(k)+a1(k—l) z(k-1) + a, (k-2) z(k-2) =0 2.1
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et 1'8quation d'observation par :

y(k) = 2(k) + v(k)
ol y(k) est le signal capté par les &lectrodes et v(k)
le bruit additif supposé blanec, gaussien et centré.
Les &quations 2-1 et 2-2 sont &quivalentes au modé&le
d'état 2-3.

ey = (O "T2®N Ly x(0) = X, #0 2.3
1 -al(k)

z(k) = (0 1) x(k)

y(k) = z(k) + v(k)

ot x(k) est 1'dtat du systdme 3 l'instant k T, et

a](k).et az(k) sont les paramétres variables 4 estimer.

On voit aisément sur le modé&le 2-3 que s'il est pos-
‘sible d'estimer de fagon optimale 1'&tat du systéme &
1'ordre k, %(k), il sera tr&s simple d'obtenir le si-
gnal utile 2(k) qui est la derni&re composante de x(k).
De méme si 1'on arrive 3 partir de toutes les donnges
disponibles & estimer au mieux 1'état initial X, non
nul du systéme, il suffira ensuite d'appliquer un fil~-
tre de Kalman classique pour reconstruire z(k).

De pius afin d'avoir 3 estiwer des paramétres
,constants, dé&composons les paramétres 3i(k) (en suppo--
sant que cela est possible) sur une base de fonctions
simple soit : q

a. (k) = Z a, . kj
i =0 ij
Les paramétres a

i=1,2
13 tiennent compte essentiel-
lement de la modulation de fréquence tandis que les

paramétres a,. estiment la modulation d'amplitude.

23
On obtient alors le modéle 2-4 ;
0(k+1) = 0(k) 2.4
¥ (k) =" B+ e(k)

oli ©6(k) est le vecteur de paramétres inconnu

- t
o(k) = [a cvs@y By a5 a. . ]

4 lq

et P(k) est le vecteur d'observations

20 221

t .
PR ==Ly k=1 G- Yy (k=D y (k-2) oo (k-2) Ty (e-2)T
e(k) est un bruit correlé.
Le probléme de l'estimation des vecteurs 6(k) et x(k)
peut &tre résolu simultanément en créant un vecteur
ta g .
d'état augmenté : x(k)
Xa(k) = < G(k))
Les mod&les 2-3 et 2-4 se raménent au mod&le d'état
augmenté@ 2-5
Xa(k+1)= wa(k+1,k) Xa(k)

y(k) = Ca xa(k) + v(k)
1 o0t-a-ko..-k% 0 0 o0
VpGerl,k) ={0 0.0 0 0 -a -ko -k
0

C = (0 1 0 ...

. e O

et U= xz(k) inconnu sera approximé

0 et I sont les matrices nulles et identité&.
De plus afin de rendre les algorithmes d'extraction
adaptatifs nous introduisons le modzle de ré&férence

déterministe suivant :

*
xa(k+l)

y* (k) = Ca x

YalH K x

(k)
()

2.6

nok ® *

*
avec wa(k+l,k) Ewa(k+l,k) sauf que a= x;(k)
On en d&duit par différence le moddle des déviations
2.7 :

§x (k+1) = @ (k+l,k) 8x (k)
Sy (k) = Ca Sxa(k) + v(k)
avec §x(k) x(k) - x*(k)
- ()L (RN
a 86 (k) ok) ~ 80K
8y &) =y -y ()
_ /i - ay*(k),-o-ka k% 0 0 0 A\
¢ (crl.X) =f 0 -2y *(k): 00 0 -0 -ka -k
e PR ST SELEPRRITIS

e

q . X
o= x, %(k) et a.*(k) = }E af. K7
2 L 50 1]

III) Algorithmes de filtrage et de lissage

Le premier algorithme &tudié (KEI) est le fil-
tre de Kalman &tendu, classique en traitement du signal

-

([3]), appliqué de fagon itérative & cause du petit
nombre de donnes observées. Le KEI consiste & chaque
itération 1 et sur tout 1l'horizon de données 3 :

- renouveller le modéle de ré&férence 2.6 avec l'estimé

précédent du vecteur de paramétres ei_l
~ appliquer un filtre de Kalman classique sur le modéle
des déviations 2-7 afin d'obtenir les nouveaux esti-

més %,.(k) et 9;.
i i

L'algorithme est initialisé avec 0y=0 et
s'arréte 3 1'itération I lorsque les paramétres ont

convergé, i.e. ISI -6 |<€. Lorsque la convergence

-1
est atteinte on en dédiit simplement le signal utile
2(k), derniére composante de 1'état estimé (k).

Mais 1'inconvénient du KEI est qu'il n'estime
pas 1'état initial x(0) non nul, tr&s important car il
détermine toute la trajectoire. Pour cette raison nous
avons étudié un algorithme de lissage, dérivé des tra-
vaux de Lainiotis ([4]) qui estime 3 la fois 1'dtat
initial et le vecteur de paramétres H & partir de tout
1'horizon de données.
L'algorithme partitionné de Lainiotis (PIA) est appli-

qué de fagon itérative comme le KEI mais estime & cha-
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que itération i 1'état initial %,(0) et 6,. Aprds comr
i i

vergence des paramétres la reconstruction du signal

utile se fait par un filtre de Kalman; Pour plus de

détails sur le PIA on se reportera aux travaux [51,[6].

IV) Résultats expérimentaux

Afin de tester l'efficacit® de ces deux algo-
rithmes nous avons tout d'abord généré des mod&les
paramétriques que nous avons ensuite bruité& par um

bruit gaussien.

2.20
AMPLITUDE

1.5 |-
e.gee |
-Q,.35@ —

M EES

.20 L NOMBRE DE DONNEE
Q.02 32.8 g4.2 g8.0 12¢

FIGURE 2 :1SIGNAL HODULE EN AIPLITUDE EY €N FREQUENCE,

La figure 2 montre un signal modulé en amplitude et

en fréquence, généré& sur 128 points.

AMPLITUDE NORMALISZE (

P

W7 riOHBRE DE DONNEES

3 64.2 96.2 128,

Figure 3 : Signal bruité avant et aprds filtrage.

La figure 3 montre ce méme signal bruité& avec un SNR
de 0dB et le signal reconstruit aprés 21 itérations
par le KEI. Les paramétres estimés (au nombre de 6)
sont trés proches de ceux imposés. L'amplitude des si-
gnaux est normalisée 3 1 car l'on s'interesse surtout
au temps d'apparition des maxima. Ceux-ci correspon-
dent tout 3 fait & ceux du signal origine.

Pour nous rapprocher encore de la réalité
physiologique nous avons fait 1'acquisition de P.E.A
réels plus ou moins bruités obtenus en changeant le
nombre de sommations préalables. Ces signaux ont été
convertis & une fréquence d'échantillonnage de 12,8

kHZ par un convertisseur associé& 3 un mini-ordinateur

MINC 11 et stockds sur des fichiers numériques de

128 données.

AMPLITUDE

| | NPM?}ZE DE DONNEES

aee 32.2 84.2 98.2 128.

FIGURE 4 :P.E.A. SOMME SEVEREMENT SRUITE CBRUIT FILTRED.

AMPLITUDE NORMALISEZ

O war

LI

—7
et

J MBPRE/DE DONNEES

Vi L ! b

goe 32.2 84.9 98.9 128.
FIGURE 5 1CORMPARAISON ENTRE LE £.E.A. RESL ET LE SIGNAL RECONSTRUIT.

La figure 4 montre un PEA normal sommé 2048 fois auquel
a été ajouté un bruit gaussien filtr& avec un SNR de
—B_dB. En effet pour se tenir compte de la réalité ex~
périmentale, le bruit additif a &té filtré par un fil-
tre passe-bas de fréquence de coupure fc = 1600 Hz.

La figure 5 compare le P.E.A origine et le signal re-
construit (en trait hachuré&) apr&s lissage de LAINIOTIS.
L'on remarquera que malgré le SNR trds sévére, les ins-

tants des maxima ont &t& parfaitement détectés.

V) Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une nouvel-
le méthode de traitement des Potentiels Evoqués basée
sur une modélisation d'é&tat A paramétres variables et
sur des algorithmes d'estimation conjointe de 1l'état et
des paramétres, tré&s performants. Les ré&sultats obtenus
tout d'abord sur des signaux simulés puis sur des P.E.A
bruités, montrent la bonne extraction de ces signaux
pour des SNR é&quivalents 3 - 3dB avec des performances
comparables pour le KEI et le PIA.

L'application de ces algorithmes sur des P.E.A
obtenus aprd&s une seule stimulation n'a pas &té possi-
ble, malgré leur grande robustesse 3 la nature du bruit
pour plusieurs ralsons :

- tout d'abord le SNR trop faible dans le cas d'une
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L

réponse unitaire,

- et une modélisation qui resterait 3 affiner notam-

ment en augmentant le développement des coefficients

ai(k) ou en essayant d'autres bases de fonctions

(I7D).
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