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Introduction gené&rale

Introduction gén&ale

La possibilitéde contrder des machines par la pensée n'est pas nouvelle. Elle a m&ne donnénaissance a
une veitable discipline scientifique appelé interface cerveau machine (ICM) - aussi appelé interface
neuronale direct ou brain computer interface ou encore interface cerveau ordinateur (IND ou BCI ou
encore ICO).d’aprés tous ces nomination de cette jeune technologie on distingue qu’il y a plusieurs
prototypes de rélisation et de traitement. Mais tous ayant le mé&ne objectif c’est que ce sont sous une
forme é@mergente du cerveau a un interfaces permettant &un utilisateur d’envoyer des commandes a un
ordinateur uniqguement gr&e ason activitéc&éorale sans aucune intervention musculaire.
Deux sous définitions peuvent &re donnéconcernant les Interfaces Cerveau Machine on les

notes selon leur direction d’information :

Une ICM est un systé@me pour lire les informations du cerveau et les dé&ode pour savoir les actions
incluses pour but d’une réparation moteur tel que les prothéses neuromusculaires.

Une ICM pour lire des informations et les encode en un signal connu par le cerveau pour but de
réparation d’un systéme sensoriel tel que la rétine bionique et cochléaire.

Ou plus géné&ale, une Interface Cerveau Machine est un systé@me pour assurer des communications

directe entre le cerveau et le monde exté&ieur.

Des recherches relisent des ICM fonctionnelle appliquées en géné&ale sur des animaux et donne de
bons réultats. Dans ce mé@noire, nous sommes int&essés au interfaces qui lisent les informations du
cerveau et les décodent pour un contrdle d’un bras artificiel ou plus généale pour une réparation
fonctionnelle par une interface moteur. La partie la plus importante qui nous attire est celle du

décodage bien qu’il y a d’autres étages dans la chaine d’une interface de ce type. On cite alors :

une phase d’acquisition : dans cette phase-la, pas mal de technique d’acquisition qui sont proposées
avec d’avantages et d’inconvénients. Des techniques se base sur des acquisitions physique ou il y a
deux types, invasive sous le crée et non-invasive de 1’extérieur du cerveau. Il y a d’autre qui se base

sur des radiographies sans toucher le cerveau.

phase de préraitement (filtrage et amplification) : dans cette &ape, le filtrage est néessaire pour but
de r&luire des bruits blancs ou colorés plus une amplification du signale qui est afaible intensité

[Tapez un texte] Page 1



Introduction gené&rale

Déection, séaration de spikes et repré&entation : lors de 1’acquisition, en général on récolte les influe

nerveux de plusieurs neurones voisin du capteur d’acquisition utilisé.

Alors que le signal obtenu est repré&entépar une superposition de plusieurs activités de difféentes
formes. La séparation consiste a isoler chaque activité sur une ligne composée d’une suite de ‘1 ;
représente les moments quand un neurone tire ; séparé¢ par des ‘0’ ; représente des silences ; suivi par

une représentation continue du signal en relation directe &la densitédes uns “1°.

Décodage (mapping) : c’est le but de notre mémoire, dans cette phase plusieurs techniques sont
proposées. Nous s’intéressons au réseau de neurones de type TDNN (Time Delay Neural Network).

On a optéaorganiser ce mé@mnoire en trois chapitres et une conclusion géné&ale

Dans le premiee chapitre, on va identifier les interfaces cerveau machine et sont des systames de
communication directe entre un individu et une machine, ces syst@mes peuvent &re congis pour
assister, am@iorer ou réparer des fonctions humaines de cognition ou d'action défaillantes. Dans une
ICM les activités cérébrale de I’utilisateur sont enregistrées, analysées et traduites en commandes

destinés ala machine.

Le deuxiéne chapitre est pré&ente quelque information néeessaire de neurone biologique qui est la
base de construction du systéne nerveux. Par la suite le comportement du neurone biologique est
exploiter pour mod@&isé&le neurone artificiel. Ensuite, définitions essentielles des ré&eaux de neurones

avec ses difféents types et architecture, et notamment

leur apprentissage. Nous préentons quelle que modées des réseaux neurone artificiel, Puis on parle
sur les réux de neurones atemps de retard (TDNN) est constitue de sous réseau agissant comme des
extracteurs de formes.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) s’inscrivent dans I’effort de conception est mis sur le
développement des algorithmes d’apprentissage afin de doter un systeme d’autonome et de capacités
d’adaptation. Parfois, ces systames intelligents arrivent mé&ne a<dé&ouvrir>>de nouvelles solutions &

des problames forts complexes et difficilement accessibles pour un cerveau humain.

Dans le dernier chapitre, en discutant les ré&ultats des expé&iences appliquées sur des donnéss
exp&imentales sur des rats appuyant sur un levier. La technique utilisée pour le déodage est les

réseaux de neurone atemps de retarde (TDNN) par la simulation sur le logiciel MATLAB.
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ABSTRACT

Spike sorting technique is one of the Brain Machine Interface‘s major steps .This
technique is used in electrophysiological data analyzing, it depends on the electrical
recorded neuronal activity detected by electrodes placed on the motor cortex. SS
process has four main steps; filtering, detection, feature extraction and classification. In
this work, using real ECoG dataset extracted from experiment on rats‘ motor cortex; we
aim to the online spike sorting, in other word, SS process in done simultaneously during
this experiment.

Key words: Spike sorting, Brain Machine Interface, electrophysiological data analyzing,
neuronal activity, electrodes, ECoG, motor cortex , filtering, detection, feature

extraction, classification, online spike sorting

R&umeé

La technique de tri de Spike est I'une des éapes majeures de I'Interface Cerveau

Machine. Cette technique est utilisée dans I'analyse des donné&s &ectro-physiologiques,
elle d&end de l'activiténeuronale enregistrée dectriquement déectée par les &ectrodes
placés sur le cortex moteur. Le processus de tri de spike comporte quatre &apes
principales ; filtrage, déection, extraction de caracté&istiques et classification. Dans ce
travail , en utilisant la base de données ECoG reel extrait de I'expé&ience sur le cortex
moteur des rats; nous visons le tri

en ligne, en d'autres termes, ce processus est fait simultanénent pendant cette
expé&ience.

Mots clé: tri de Spike, I'Interface Cerveau Machine, analyse des données &ectro-
physiologiques, activité neuronale, @&ectrodes, cortex moteur, filtrage, déection,

extraction de caracté&istiques, classification, ECoG, tri en ligne.
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Chapitre | INTERFACE CERVEAU-MACHINE

.1 INTRODUCTION :

Les interfaces cerveau-ordinateur BCl (ou Brain Computer Interface) sont des
systames qui permettent la communication entre le cerveau et diverses machines. Cela est
assuré par le développement de la technologie des semi-conducteur d’une part pour
I’acquisition des données cérébrales et le traitement du signal avec des mathématique d’autre
part pour le traitement et I’analyse de ses signaux.

Ce type de systéme est destin€@aux applications mé&licales tel que le contrde des
systames ; bras artificielle, chaise roulante, cochlé&uire ; et aussi des applications de jeux tel
que le controle de curseur sur écran, ... etc. Avant tous on fait des descriptions et des

définitions des mots suivants : un neurone, un cerveau, le cortex c&ébral et le créane.

a-Neurone Biologique : c’est une cellule nerveuse excitable qui repré&ente le plus petit
constituant du cerveau. C’est l'unité fonctionnelle de base du systéme nerveux. Les
neurones assurent la transmission et le traitement d'un signal bioéectrique appelé influx

nerveux.

Figure 1.1 : Neurone Biologique

b-Cerveau Humain: Le cerveau est I'dément principal du systéne nerveux central. Le
cerveau humain comporte environ 100 milliards de neurones et possede un poids moyen de
1.300 &1.400 grammes. Il contient &alement des cellules gliales. Il assure la commande
neuronale de tous les ééments du corps qui lui correspond biologiquement par la géné&ation

des signaux c&ébdraux transmis via des neurones de communication.
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Figure 1.2 : Cerveau humain

c-Le cortex c&éboral : (ou €&orce cé&ébrale), d'origine pros encéphalique, désigne la
substance orange pé&iphé&ique des hémisphées c&ébraux. Il se compose de trois couches
(pour l'archi- et le palé-cortex) asix couches (pour le nécortex) renfermant diffé&entes

classes de neurones, d'interneurones et de cellules gliales.

/ Schéma du Cerveau (Interne)
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Figure 1.3 : Cortex c&ébrale
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Figure 1.4 : le créne c&ébrale humain

d-Le créne : est la partie sup€&ieure du squelette. Il est essentiellement destinéaproté&ger le
cerveau. Il repose sur le rachis cervical par l'interméliaire de l'atlas ou vertébre C1, et

maintien en ant&ieur le massif facial.
1.1 INTERFACES CERVEAU-MACHINE

Un systéme BCI fonctionne en trois éapes principales: la collecte des signaux c&éoraux,
leur interpré&ation et I'envoi de commandes aune machine connectée en fonction du signal
céébral reql. Le BCI peut &re appliquéadiverses t&hes, notamment le neurofeedback, la
restauration de la fonction motrice chez les patients paralysés, la communication avec les

patients bloqués et I'am@&ioration du traitement sensoriel.

Figure 1.5 : plan géné&al d’un BCI pour contrde de chaise roulante.
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1.1.2 Applications des systames BCI : Dans la litté&ature on trouve deux grands types
d’application des BCI, application médicale et application non médicale. On cite les

principaux axes d’application dans :

a Medium de communication pour des patients ahandicap sévére.

A Contrdle d’un membre robotisé.

A Jeux vidéd, t&éhone

1.2 Classification et types : On classe les ICM selon plusieurs paramétres, soit selon
I’adaptation ou I’apprentissage, selon le type d’acquisition ou selon le sens de

I’information, ... etc.
1.2.1 Adaptation des ICM
Il existe deux types d’adaptation :

a- Biofeedback

A Le sujet apprend a réguler volontairement I’activité de son cerveau.

A Pas d’étape de classification puisque c’est le sujet qui s’adapte a la machine.

b- Apprentissage statistique

4 La machine apprend areconnaire automatiquement les diffé&entes t&hes mentales.

A Nécessité d’avoir des exemples d’apprentissage, Alor nous avons un temps de calibration.

Dans les faits : co-adaptation. Meilleures performances lorsque les deux s’adaptent.
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1.2.2 Synchronicité
a-Interface synchrone

Le sujet effectue la t&he mentale en réonse aun stimulus donnépar la machine. 4

Simplicité de mise en ceuvre, on sait quand est le signal a détecter.

a Exemple : clavier virtuel P300

SEND

Figure 1.6 : Clavier visuelle pour interface synchrone.
b-Interface asynchrone

Le sujet choisi d’exécute la tiche mentale quand il le souhaite.

A La reconnaissance de t&he mentale se fait donc en continue

1.2.3 BCI déendant et indéendant

Méme si les BCI n’utilisent que la mesure de 1’activité cérébrale, certains nécessitent que
I’utilisateur ait un certain controle de ses muscles, par exemple la capacité a controler la
direction du regard Ceux-ci sont les BCl déendants. La plupart des BCI utilisant des

Potentiels Evoqués Visuels (PEV) sont dépendants [Gao et al., 2003].

Certains handicaps ne permettent pas le moindre contrde musculaire. Dans ce cas, un BCI
indéendant est obligatoire. Ces derniers utilisent les potentiels corticaux lents, les potentiels

P300 évoqués ou le contrdle des rythmes 3 et u [Pfurtscheller et al., 2000].

Les BCl déendants sont plus robustes et plus faciles autiliser. lls sont destiné& ades

personnes valides pour des applications plut&@ ludiques telles que les jeux vidé. Les BCI
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indépendants, pour le moment sujets a un taux d’erreur par bit (probabilité d’erreur de
I’interface pour une action) plus important, sont destiné ades applications dans le domaine

mé&lical pour des personnes souffrant de grands handicaps moteurs.

1.2.4 Activité& neuronales et mesure

1.2.4.1 Activité neuronales

a-Activité neuronales

Les neurones communiquent entre eux au niveau de zones de connexions appelées synapses.
Au niveau d’une synapse, il n’y a pas de continuitéentre les deux cellules. C’est un messager

chimique produit par le premier neurone qui assure la transmission du message au second.

Figure 1.7 : Synapses du cerveau

Le systé@me nerveux est composé du cerveau, de la moelle épiniére et d’un réseau de nerfs
parcourant tout 1’organisme. Il commande et contrdle 1’ensemble du corps (fonctions
intellectuelles, perception, mouvements, €&guilibre...) gr&e a linflux nerveux, une

transmission éectrique qui se propage entre les neurones.

b- Le cerveau, chef d'orchestre de I'organisme

Siege de nos é@notions, de nos rélexions, notre identité.. , notre cerveau nous permet de
percevoir et de déouvrir le monde qui nous entoure gré&e aplus de 10 milliards de cellules

qui transmettent et regivent des messages des diffé&entes parties de I'organisme.
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Il est composéde deux hémisphé&es connectés entre eux et il est diviséen plusieurs parties,
dont chacune remplit un rde difféent : le bulbe rachidien contient des centres nerveux
charg& de la regulation des fonctions fondamentales involontaires (rythme cardiaque,
respiration, température corporelle, ...), le cervelet est chargé de la coordination des
mouvements, I'hypothalamus est responsable du sommeil, des pulsions sexuelles, de la soif et
de la faim...

Le cortex cé&éoral constitue la couche externe du cerveau. C'est lui qui contient la

majoritédes neurones, la fameuse substance grise.

c- Les neurones, des cellules particulieres

Un neurone est une cellule nerveuse dont la forme est trés diffé&ente de celle des
autres cellules qui composent notre organisme. Les informations sensorielles (god,
toucher, vue, audition, odorat) sont transmises au cerveau par les neurones. D'autres,
les neurones moteurs, sont chargé&s de commander les muscles. Au-dela de ces
fonctions simples, dautres réeaux de neurones sont chargé&s det&hes plus
complexes: la mémoire, le langage, le raisonnement, le comportement, la

concentration, la rélisation de gestes complexes...

On peut distinguer trois parties dans un neurone :

Le corps cellulaire d'un diametre d'environ 50 microns (1 micron= 1 milliéne de millimére) ;
Les dendrites ou prolongements courts du corps cellulaire. Le rayon de I'ensemble de l'arbre
dendritique est d'environ un millimére. Dans le cerveau, un seul neurone peut avoir
50 000 dendrites ;

L'axone, un prolongement unique se finissant par une arborisation terminale. La longueur de

I'axone peut varier de quelques dizaines de microns aplusieurs centimetres.

d- La transmission neuronale

Dans le cerveau, les informations circulent sous forme de messages éectriques, appel& influx
nerveux, de neurones en neurones. Depuis les dendrites, elles vont vers le corps cellulaire ot

elles sont traiteées et naviguent jusqu'aux synapses via l'axone.

e- Connexion entre deux neurones
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neurone émetteur neurone § récepteur

Figurel.8 conection entre deux synaps

Les synapses constituent les zones d'éhanges d'informations entre les neurones. Les neurones
sont unis entre eux par des milliers de connexions synaptiques. A ce niveau, I'information est
&hangé& sous forme  demessages chimiques. Des substances  chimiques
appelé&s neurotransmetteurs sont s&réees et se lient ades ré&epteurs speifiques. Plus d'une

centaine de neurotransmetteurs ont &éidentifiés.

f- Synapse en fonctionnement normal

Figure 1.9 fonctionnelent entre deux synaps (1: Influx nerveux, 2: Neurotransmetteur,
3: Re&epteur sp&ifique, 4: Systéne de recapture du neurotransmetteur).

1.2.4.2 - Mesure du signal
Il existe de nombreuses techniques diffé&entes pour mesurer les signaux c&ébraux.

Donc La BCI peut &re séparee en trois catégories en fonction de la mé&hode utilisé& pour
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collecter les signaux c&éraux. Nous pouvons les diviser en non invasives, semi-invasives et
invasives.

a- Non invasif Les capteurs sont placés sur le cuir chevelu pour mesurer les potentiels
dectriques produits par le cerveau (EEG) ou le champ magné&ique (MEG).

Proprié&

A Mauvaise résolution spatiale (1-2 cm + @ectrodes corréés).
A Treés bonne résolution temporelle (1 KHz).

A Mauvais rapport signal sur bruit.

A.1- systéme EEG L'dectroencéhalographie(EEG) consiste aenregistrer l'activité&ectrique
du cerveau al'aide d'é@ectrodes placeées ala surface du scalp. Ce systame est utiliséen clinique

principalement dans le cadre de I'éilepsie et c'est d'ailleurs souvent le seul systéme
permettant d'observer des anomalies

Figure 1.10 un systéne EEG

ElectroEncéhaloGramme (EEG)

Blectrodes positionnées ala surface du créne.

A Nécessitent 1’utilisation de gel conducteur.
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A Problémes de contact et d’évolution temporelle de la qualitédes mesures.

A Perte d’information car la boite crénienne attéue les signaux.

Figure 1.11 : Systéme d’acquisition MEG.

A.2- Un systeme MEG et IRM

L'imagerie par ré&onance magné&ique (IRM)

est une technique d'imagerie mélicale permettant d'obtenir des vues en deux ou en trois
dimensions de l'int&ieur du corps de fagn non invasive avec une résolution en contraste

relativement devée.

-Magné&oEncéhaloGramme (MEG)

A Mesure des champs magnéiques induits par ’activité du cerveau.
a Utilisé ala place des ECoG pour les patients &ileptiques.

A Peu utilisé en ICM.
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B- Semi-invasif Electro-Cortico-Gramme (ECoG) Hectrodes implantées sur le cortex a
I’intérieur du crane. Alor dit Semi-invasive car ne péére pas dans le cerveau, Implanté
pour des raisons meicales.

Propriéés
A Bonne résolution spatiale (5 mm).

A Trés bonne résolution temporelle (1 KHz).

A Rapport signal sur bruit correct.

Figure 1.12 un systéme ECoG

C- Invasif pour le mesure de tension a I’intérieur du cerveau on utilise un capteur ce forme
de puce composé€a des microéectrodes sont placees directement dans le cortex et mesurent
I'activitéd'un neurone. Donc cette mé&hode Nécessité d’utiliser des méthodes de traitement

adaptées (signal composé de “Spike)
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Capteur

Figurel.13 plan démonstratif I’emplacement de la puce invasive
Proprié&

A Tres bonne réolution spatiale (.5 mm).
A Tres bonne réolution temporelle.

A Bon rapport signal sur bruit.

1.3 METHODE PROPOSE :

Dans notre travail, le BCI développéest de type indéendant, invasif et synchrone.

Indéoendant : 1l est destiné a des utilisateurs pouvant étre dans 1’incapacité d’utiliser la
totalitéde leurs muscles, mé&ne les mouvements oculaires.

invasifs : un capteur ce forme de puce composé€a des microéectrodes sont placés ECoG.
Synchrone : Au stade exp&imental nous développons une interface synchrone car plus ro-
buste et plus facile a mettre en place, I’objectif a long terme étant de développer un

systame asynchrone.

Page 14



Chapitre | INTERFACE CERVEAU-MACHINE

T

-  arTm

| ogiciel
A F"traf tispike |

Décodage

Figurel.14 schéma de notre BCI

1.3.1 Aquisition du signal : une puce invasive a base d’un capteur ce forme de puce

composéa des microéectrodes sont placees

1.3.2 Filtrage est un circuit quadrip8es qui r&lise une opé&ation volontaire de mise en forme

d'une grandeur @ectrique (courant ou tension).
1.3.3 Le processus de Spike-tri

Afin d'obtenir Il'activité de l'unité (multi), les données extracellulaire est filtré bandpass-
premier pour @iminer le bruit de PDD et de haute fréjuence Pour obtenir ensuite une activité
unitaire, il faut effectuer le tri pic en envoyant cette donné brute atravers la chame de
traitement de signaux repré&sentésur la Fig.1.15. Les éapes premiees sont la déection de
cré@e, le procé&lé consistant aséparer les pics de bruit de fond, et I'alignement, le proc&lé
consistant aaligner tous les pics déecté& aun point temporel commun par rapport ala forme
d'onde de pointe. Une fois que les pointes ont &&identi, pic de tri peut avoir lieu.

La plupart des méhodes de tri des pointes | reposant en grande partie sur I'hypothése a
&é& mentionné pré&eé&lemment que chaque neurone produit un di éents, forme distincte
(comme on le voit par I'@ectrode) qui reste constant tout au long d'une session
d'enregistrement | reposent sur des informations de forme d'onde de cr&e. Ainsi, la premiee
éape dans de tels proc&lé& est l'extraction de caractéistiques, dans lequel les pics se
transforment en un certain ensemble de caractéistiques, comme composants principaux, qui

met l'accent sur la di @rences entre les pointes des neurones di &entes ainsi que le di rences
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entre les pointes et le bruit. Apreés extraction de caracté&istiques, une certaine forme de
réluction de dimensionnalitéprend géné&alement place, dans lequel disposent coe cients que
les meilleures pointes séparées sont identi et stocké pour un traitement ulté&ieur tandis que
les autres sont mis au rebut. Enfin, les pointes sont classé& en groupes ed di é&ents,
correspondant aux neurones di &ents, sur la base des caract&istiques extraites coe cients; ce
processus est appeléregroupement. Le résultat, le signal d'int&& pour I'exp&imentateur et
I'IMC, est le train de temps de pic pour chaque neurone. Ces informations peuvent &re
repré&entés graphiquement par un diagramme de trame, ou les tiques sont attirés pour
indiquer les occurrences de pic en fonction du temps, comme le montre le plus adroite de la

parcelle Fig.1.15 Pour trois neurones.

Contribution: Pointe
Raw signal Détection

—y Forclonnalt_, dnensomialle _, o oy, SME

—> Alignement
g Extraction Réduction De spike temps

([PIRTR] [}
NIRRT
JLCO |

Figure 1.15: La chame de traitement du signal utilisépour obtenir une activité

1.3.1 Dé&odage La fonction d’un décodeur est de reconnaitre une combinaison de bits en

entrée (le code) et de signaler la pré&sence de ce code en mettant un signal en sortie al

Exemple : Supposons qu’on cherche a reconnaitre le code binaire 1001, Dans ce cas, il faut
réliser un circuit qui implénente la fonction R = x3.x2.x1.x0.0n remarque que R = 1 si

I’entrée est 1001 et 0 sinon, ce circuit permet de décoder le code 1001

1.4 Les algorithmes Spike-classification de tri

Modes de Spike-tri peuvent &re classés en fonction d'un certain nombre de di é&entes
caractéisti-tics. Le premier est le niveau dautonomie: les méhodes peuvent &re
automatiques sans supervision «(totalement autonome) ou manuel >»(pas du tout autonome).

Les méhodes automatiques ou sans supervision ne néeessitent aucune intervention de
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I'utilisateur, alors que les mé&hodes manuelles né&essitent une surveillance constante par un
oper-ateur. Les méhodes peuvent &alement tomber quelque part entre ces deux extrénes; a
la mé&hode semi-automatique »est une méhode ala fois avec une é&ape manuelle et une
éape automatique. Des exemples de procé&lé semi-automatiques comprennent des proc&lés
de déection qui nésessitent le ré&ylage manuel d'un seuil, ou des mé&hodes de fené&re
discriminateur qui né&essitent la définition manuelle de de de fen&res, mais qui fonctionnent
alors automatiquement .Ainsi que des méhodes de classi cation qui obligent l'utilisateur &
I'nomme-sivement grappes réttribuer aprés déermination du cluster automatique Pour les
applications de prothéses neurales, les pointes doivent &re triés en temps reél, ce qui empé&he
ainsi un tri manuel pointe. Et &cause de la quantitécroissante de donnés réultant d'une
augmentation du nombre de canaux enregistrés simul-tanément, le tri manuel de pointe n'est
plus une option viable dans les milieux de recherche non plus. Par consé&juent, les méhodes

automatiques sont maintenant géné&alement néessaires.

Une deuxiame fagn de classer les algorithmes de tri pic est par si oui ou non ils sont en
temps reel (aussi appel€en ligne). La pratique courante depuis de nombreuses anné&s a éede
Rst enregistrer et stocker toutes les données, puis d'effectuer le tri ine o pic apres I'exp€&ience.
En conseguence, la plupart des méhodes de tri pointe qui ont &€mis au point sont non causal
dans la mesure ouils se fondent sur l'acces atoutes les données ala fois. Lors de l'utilisation
analyse en composantes principales, par exemple, les composants principaux sont souvent
calculé&s en utilisant tous les pics déectés, puis chaque pic est projeté& sur ces vecteurs de
base avant la classification proprement dite a lieu. C'est de plus en plus commun, cependant,
pour des applications né&essitant pic de tri pour exiger que la pointe tri se produisent en temps
reel. Cette exigence rend un certain nombre de méhodes jusqu'ici utilisé&s couramment
insuffisantes. Un compromis serait de modifier les algorithmes o ine pour inclure une p&iode

de formation o ine suivie d'un temps réel p&iode de classi cation.

Le troisiéne attribut par lequel les mé&hodes de tri-pointes peuvent &re classés est
adaptativité Comme nous allons le dé&rire plus tard, les signaux extracellulaires ne sont pas
toujours stationnaires. Dans de tels cas, il serait bénéd'utiliser un algorithme qui peut adapter
aun environnement changeant, par opposition aun algorithme statique. 1l peut y avoir des cas
intermeédiaires sur cette ehelle aussi bien. Par exemple, un algorithme statique qui nésessite

une pé&iode de formation peut &re adaptéen recyclant p&iodiquement.
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Les algorithmes de classification peuvent &re plus €classi que soit paramérique ou non
paramérique. Koontz et al. de d'un algorithme de regroupement non paramérique comme \
un algorithme de regroupement de donnees aplusieurs variables qui ne sont pas basees sur un
modéde paramérique d'une fonction de densitéde probabilitésous-jacente. En particulier, un
algorithme non paramérique doit identifier les grappes de forme et la taille arbi-traire >»En
d'autres termes, tout algorithme qui suppose une certaine structure de données ou qui est
sollicité vers une forme de grappe particuliée, telle que sphé&ique ou ellipsodale, sera
consid&éparamérique. La fonction de densitéde probabilitésous-jacente pour les données
de neurones ne sait pas a priori. Les algorithmes de regroupement donc non parameériques

sont hautement souhaitables.

Les premiers algorithmes de tri pic &aient trés simples, mais pas tres pre&eis. En généal,
la méhode la plus complexe, plus la performance. Cette Tradeo inhé&ente entre la préision
de l'algorithme et la complexité&conduit aune autre caracté&istique permettant de classer al-
gorithms: la pre&ision {mesure de complexité& Comme nous l'avons dé&erit dans I'introduction,
de nombreuses applications néeessitent pic de tri dans le maté&iel implantable. Tout mat€&iel
implantable est soumis ala fois &des contraintes strictes de densitéde puissance et aux
exigences de haute fiabilité Ainsi, il est essentiel de choisir les méhodes de tri pic avec

1'équilibre optimal entre la précision et de la complexité de la mise en ceuvre dans le matériel.

Dans la section suivante, nous donnerons quelques exemples d'algorithmes qui ont &é&
utilisés pour chagque éape de tri de pointe. Nous mentionnerons éjalement des mé&hodes
alternatives, la plupart du temps statistique nature probabiliste, qui ne se conforme pas au

schémna fonctionnel repréentésur la Fig. 1.15
1.4.1 Vue d'ensemble des algorithmes Spike-tri

Notez que Lewicki a fourni une belle revue des mé&hodes de pointes de tri en 1998 Ici nous
fournissons une description relativement haut niveau de I'éolution des techniques de tri pic
ainsi qu'une mise ajour des algorithmes plus re&ents, et de les préenter dans le contexte du

maté&iel de tri de pointe.
1.4.2 Déection

Presque toutes les mé&hodes de déection comportent deux éapes: la préaccentuation du
signal et de l'application d'un seuil. Mé&hodes de déection des pointes varient dans la fagn

dont le signal est préaccentuéet dans la fagn dont le seuil est déerminé Toutes ces
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meéhodes d'exeuter automatiquement donnéle seuil de déection, de sorte que si I'algorithme
est entiéement automatique dépend si oui ou non le seuil peut &re déerminé
automatiquement. Toutes ces méhodes sont €galement en temps reel (sauf une petite latence
pour les pics d’Ering bu) compte tenu du seuil de déection, mais le calcul automatique du

seuil implique géné&alement une p&iode de formation.

Les premiers jours de tri de pointe est venu dans un temps avant que les ordinateurs
personnels. Le traitement a &é effectué uniquement dans le maté&iel analogique. En
cons&juence, les mé&hodes de tri pointes éaient relativement primitive. La déection de
pointes est typiquement ré&lisée alaide d'un simple dé&lenchement de tension ou d'un
de&lencheur de Schmitt, ot le seuil de tension a &é re&glé manuellement par I'utilisateur.
Chaque fois que le signal de tension franchit ce seuil, serait géné&é une impulsion pour
indiquer la présence d'un pic ou, si l'utilisateur avait besoin des formes d'onde de pic pour le
tri ulté&ieur de pointe, un franchissement de seuil délencherait la capture de la forme d'onde
de pic. Cette mé&hode fait appel en raison de sa simplicité et, par conséguent, est encore
utilis€ aujourd’hui par de nombreux expé&imentateurs. Certains chercheurs ont modifiéed
cette méhode pour inclure une opé&ation de valeur absolue avant la comparaison (ou, de
maniée é&juivalente, un seuil acomparer, comme le montre la Fig.1.16; le seuil de valeur

absolue a &&con rmé&re mieux qu'un simple seuil dans

27 300
250
200
150
100
50

Amplitude de NEO de [X(N)]
[{=]

Amplitude des données brutes A(x) [MY]
Ampleur du produit DWT

25 ms

Figure 1.16: Exemples de signaux préaccentués et les valeurs seuils

-lignes rouges en pointillé pour trois mé&hodes de déection difé&entes
- Gauche: Valeur absolue
- Moyen: NEO, Droite: DWT produit
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Pour un systene de tri de pointe autonome, le seuil doit &re calculéautomatiqguement. Une
valeur intuitive pour ce seuil serait un multiple de I'éart type du bruit. Cela permettrait de
réluire la probabilitéde bruit dépassant le seuil. Un procé&léd'estimation de I'é&art type du
bruit consisterait a calculer I'éart type du signal complet (y compris les pointes), sous
I'nypothése que les pointes sont rares. Toute fois, A montréque le taux de cycle des données

augmente, cette estimation est trop @evee. lls ont donc propos€l'estimateur suivant:

-~

on = median

|z(n)]
0.6745

Ce dernier est I'estimation de la SD de bruit et x (n) est un &hantillon du signal d'origine x &

l'instant n!, Et a proposéle seuil de déection suivant T h:

Thr = 40N.

Une autre classe d'algorithmes de déection de pic sont basés sur la déection de variations de
I'éergie du signal. Un tel algorithme est appelél'op&ateur d'éergie non liné&ire (NEO) ou
I'op&ateur d'énergie Teager- (TEO). A l'origine dérit dans . La haute direction vis€éa &é
proposepour utiliser dans la déection de pic en temps discret, la haute direction viséest de

nie comme

vlwn)] =x*(n) —x(n+1) .x(n — 1);

Ou ce module est un &hantillon de la forme d'onde al'instant n. Le NEO est grande
uniquement lorsque le signal est &la fois riche en éergie (par exemple, x?(N) est grand) et
haute fré&uence (par exemple, x (n) est grand tandis que x (n + 1) et x (n 1) sont de petite
taille). Etant donnéqu'une pointe par définition est caract&isee par des fré&juences éevees
localisés et une augmentation de I'éergie instantané Cette mé&hode pré&ente un avantage
&ident par rapport aux méhodes qui semblent seulement &une augmentation de I'éergie ou
I'amplitude du signal sans en ce qui concerne la fr&uence. Cela se voit ala fig.1.16 , Ce qui
montre que l'op&ation de NEO augmente le SNR du signal, ce qui rend la déection moins

sensible au seuil de déection. Un autre avantage de cette méhode est qu'il est relativement
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simple a mettre en ceuvre, que ce soit dans le domaine numérique ou analogique. Le seuil Thr
de cette mé&hode peut &re automatiquement régléaune version ré&luite de la moyenne de la
NEO:

N
Thr = C%;w[x(n)],

ouN est le nombre d'&hantillons dans le signal. L'é&helle peut &re choisie d'abord par

I'exp&ience Et ensuite utiliséen tant que constante

D'autres algorithmes de déection pic sont basé sur la correspondance de modée. Si les
formes d'onde pic d'int&& sont connus a priori al'utilisateur, puis adapté& peuvent &re
utilisés Itres pour &ablir une corréation entre le signal entrant avec les modées de pic; si la
corréation dépasse un certain seuil puis a @é&déectéun pic. Avec des modees de cluster
connus, cette méhode peut éalement &re utilis€pour la classi cation de pic r&lle. Un
proc&léapparentéest la déection en utilisant la transformé& en ondelettes discréte (DWT).
La DWT, qui est id&lement adaptépour la déection de signaux dans le bruit (par exemple, la
déection de bord, la déection de la parole), a ré&emment &&appliqué ala déection de cré&e
neurale Cette mé&hode a un attrait intuitif en ce sens qu'il est similaire ala correspondance de
modée, otinous corrdons le signal avec une forme d'onde connue, il est seulement I'é&helle
invariant. Le DWT lance &alement un appel parce qu'il peut étre mis en ceuvre a 1'aide d'une

s&ie de banques ltrantes, en gardant la complexitérelativement faible.

Un exemple d'une possible mise en ceuvre est le produit DWT .Tout d'abord, la sta-
tionnaire de transformeée en ondelettes (SWT) est calculé a5 eéhelles dyadiques conseeutifs
(W (2; n); j = 1; :; 5). Ensuite, I'&helle 2 'max avec la plus grande somme des valeurs

absolues se trouve:

N
Jmax = argmaxje 45, 2|W(2i:n)| :

n=1
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A partir de 1a on calcule la P (n) produit point sage (ou \ SWTP ™) entre le SWT acette

&helle et les SWT aux deux &helles pr&é&lentes

Jmax

P(n) = 1—[ w(@.n)|.

J=imax—2

Ce produit est ensuite lissé par convolution avec une fen&re Bartlett w (n) afin d'@iminer les
pics parasites, et un seuil est appliqué Le seuil T h peut &re réglé automatiquement aune

version ré&luite de la moyenne de ce réultat:

N
1
Thr = Cﬁ; w(n) * p(n)

OuN est le nombre d'é&hantillons dans le signal et C est une constante. Encore une fois, la
Figl.7 montre que le signal préaccentu€ DWT a un SNR augmentépar rapport au signal

d'origine, ce qui rend la déection moins sensible au seuil de déection.

1.4.3 Alignement

Lorsque la déection de cré&e est effectué dans le domaine numé&ique, chaque fois que le
signal de tension dépasse un seuil, une fenére est appliquéet est capturé& une forme d'onde
de cré&e. A ce stade, chaque pointe est sensiblement align€avec le point de passage aniveau
de seuil. Cependant, la gigue d'&hantillonnage combiné€avec e ets de bruit peut laisser des
caract@istiques d'int&&, comme les valeurs maximales et minimales, déaligné Ce défaut
d'alignement temporel a I'e et d'augmenter la diffusion de points dans I'espace de fonction, ce
qui rend le regroupement plus di cile. Ainsi, I'alignement doit &re effectu€avant la classi

cation.
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Figure 1.17: Exemples de deux méhodes d'alignement diffé&entes. A gauche: alignement aun

maximum de amplitude droite: alignement de pente maximale.

Le processus d'alignement commence habituellement par suréhantillonnage du signal (en
utilisant une méhode d'interpolation spline cubique tel que) pour aider aréuire les e ets de
gigue d'é&hantillonnage. Ensuite, le signal est align€sur un &éement dans le temps. Les
pointes peuvent &re alignés sous-&hantillonnées ala fréjuence d'&hantillonnage d'origine

apres l'alignement.

La méhode la plus courante de I'alignement temporel est d'aligner chaque pic au point de
son amplitude maximale (Fig. 1.17) Alignement sur le point de pente maximale (Fig.1.17) A
&alement &¢& propos€ Qui est intuitive car la pente ascendante du potentiel d'action a
signification biologique. Cette mé&hode serait particuliéement pratique si les d&ivés discrets
éaient dgautilisé pour I'extraction de caracté&istiques. D'autres ont propos€un alignement
au maximum d'une mesure d'éergie comme le NEO. Ce qui serait pratique si NEO é&aient
dga utilis&s pour la déection de pic. Simi-liéement, l'alignement a lint&rale
maximale .Serait pratique si l'int&rale Transform. Ont &é utilisés pour I'extraction de
caracté&istiques. En effet, il serait conve-préé&ent voir effectuer un alignement par rapport &
une mesure qui est dgacalculédans le processus de tri.

Bien que les mé&hodes d'alignement ci-dessus amé@iorent géné&alement classi cation ac-
vicariat, I'alignement sur une mesure qui est dé&ivéde I'épi entier plut& que d'un seul point
peut &re moins sensible aux e ets de bruit de fond. Un exemple d'une telle mesure est le
centre de masse de la pointe . Notez que tous les algorithmes qui ont &é&déerits dans la

présente section sont compléement automatique et en temps reel.
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1.4.4  Extraction de caracté&istiques

meéthodes d'extraction des caractéistiques éaient aussi primitives dans les premiers jours de
tri de pointe. Souvent tres simples fonctionnalités telles que I'amplitude de pic maximale,
amplitude cr&e acrée et la largeur de pic ont &eutilisés. Cette approche, bien que simple, est
tout afait sensible au bruit, ainsi que des variations intrinsejues des formes de pointes.

Dans les années 1970, les ordinateurs nume&iques ont acquis la capacitéde la popularitéet
le traitement, les chercheurs ont commencéautiliser des algorithmes plus sophistiqués pour
I'extraction de caractéistiques, telles que I'analyse Compo-NENT principales (ACP) Dans
I'APC, la base orthogonale (asavoir les composants \ principaux >>ou PC) qui capture les
instructions données avec la plus grande variation est calculéen effectuant la dé&omposition
des valeurs propres de la matrice de covariance des donnés. Chaque pic est alors exprimé

comme une s&ie de coe PC cients Cje:

N
Ci = ;Pci(n). s(n)

Ous est un pic, N est le nombre d'&hantillons dans un pic / PC et PCje est le i® ordinateur

personnel
Ces coefcients sont ensuite regroupés pour obtenir les cations classi pic.

Cette méthode a soulevéla barre sur la performance de classification qui pourrait &re atteint,
en particulier pour les donnés les plus bruyants. Un autre avantage est que, parce que la
plupart de la variance est capturé& dans les composantes quelques premiéres, la
dimensionnalitépeut &re ré&luite en ne gardant que les deux premiers ou trois PC, ce qui
réluit le temps de calcul du calcul des coe cient de PC et de regroupement ulté&ieur.
Aujourd'hui encore, I'APC est la mé&hode la plus fiable et le plus utilisédu tri des pointes.
L'inconvénient de I'APC est qu'il ne soit pas un algorithme en temps ré&l. Elle est
géné&alement ré&lisé& o ine aprés l'acquisition de I'ensemble des données, mais il peut &re
modi d'inclure une pé&iode de formation au cours de laquelle les ordinateurs sont calculés
suivis d'un temps reel p&iode cace-calcul PC-coe. Aditionellement, De plus pour la déection

de pointe, la DWT a &alement &&proposépour I'extraction de caracté&istiques par
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Figure 1.18: Les réultats des &hantillons d'extraction de caracté&istiques al'aide de I'APC,
Pour les pointes détectées (agauche), les composants principaux sont calculés (au milieu),

- et chaque pic est exprimeépar ses deux premiers coefficients PC (&droite).

Le TPL est donné par

0

w(u2/) = z s(n).Z; T(nz—]u)
n=-oo 2

oCiu est un paramére de translation (analogue al'heure), j est un nombre entier, 2lest
un paraméire d'&helle (analogue ala fréjuence), et est la fonction ondelette. Le DWT devrait
bien fonctionner pour I'extraction de caracté&istiques, car il est une technique multi-ré&olution
qui offre une bonne localisation en temps et en fré&uence. Comme dans I'APC, I'exéution du
titre d'exemple montrant la DWT de donnés brutes est repré&sentésur la figure DWT sur les
formes d'onde de pic des résultats dans un ensemble de I’extension coe cients », qui peuvent

alors &re regroupé& pour obtenir classification pic.1.19

Des mé&hodes ont éjalement &€mis au point avec la pr&ision {complexit€Tradeo a
I'esprit. Un tel procé&léest appelédé&ives discrets (DD) et est comme une version simplifiés
de DWT .dé&ivées discraes sont calculées en calculant la pente a chaque point

d'é&hantillonnage, sur un certain nombre d'é&helles de temps di &entes

dd(n) = s(n) —s(n—6),
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ous est un pic et est un nombre entier liéal'&helle de temps.

Une autre telle mé&hode est appelee la transformation intérale (IT) . Dans lequel les
pointes sont ed classi sur la base des aires sous les phases positive et négative de la pointe, 1A
et 1B,

Données brutes
T

500 1000 1500 2000 2500 3000

W (u, 2j]), Haar ondelettes

500 1000 1500 2000 2500 3000
u
Figure 1.19: Exemple montrant la DWT, Tracé€infé&ieur de donnés brutes, Tracésupé&ieur,
ouwu est un parametre de translation, L'axe vertical du graphique sup&ieur représente
I'amplitude du signal unités arbitraires, Analogue &l'heure, j est un nombre entier, 2/ est un

Parametre d'é&helle analogue ala frégjuence.

A
ng nB+ NB

Figure 1.20: lllustration d'extraction de caracté&istiques en utilisant la transformation

int&rale (IT).
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Respectivement:

n4A+NA-1 nB+NB-1
La+ 7 Z S Ip+ Z sm)
n=nA n=nB

Ous est la pointe, na est le &hantillon de premiée phase positif, Na est le nombre total des
&hantillons dans la phase positive, ng est 1’échantillon de premiée phase neégative et Ng est
le nombre total d'&hantillons dans la phase négative de la pointe (Fig. 1.20). Paramétres Na,
N,

Na, et ng sont tous déerminé par la formation offline. Cette mé&hode fait appel acause de
I’implémentation simple du maté&iel pré&enté Etant donné que deux caractéistiques sont
extraites de chaque pic (la et Ig), La dimension réultant de ce proc&l€est 2, et aucune

réluction de dimensionnalité n’est né&essaire avant le regroupement.

1.4.5 Ré&luction dimensionnalité

Ré&luction de dimensionnalitéest une éape critique dans le pic de tri pour un certain nombre
de raisons. La raison la plus &/idente est qu'il significativement ré&luire la mémoire né&essaire
et la complexitéde calcul du regroupement, ce qui entrame une réluction signi catives dans la
région et la puissance du matériel de tri pointe. Un autre avantage évident est qu’il réduit le
débit de sortie de Le matéiel de tri des pointes est con gurépour les fonctions de sortie

uniquement.

. Une troisiame raison qui rend critique la ré&luction dimen-de sionality est qu'il amé&iore la
pr&ision du regroupement. Ajout de dimensions dans le regroupement améiore les
performances jusqu'aun certain point, apres quoi l'ajout de plusieurs dimensions peuvent
causer la performance du Clusterer ase dégrader. L'une des raisons peut &re que les
dimensions dans lesquelles les donnés ne sont pas séarees introduisent du bruit ou de la

confusion dans le Clusterer.

La fagn la plus primitive que la dimensionnalitédes fonctions peut &re réluite est avec un
&hantillonnage uni-forme, dans laquelle pour réluire la dimensionnalité de N aD, nous

choisissons simplement D eéhantillons réyuliéement espacés, par exemple, en choisissant
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chagque N = D &hantillon en commena@nt par le numé&o d'&hantillon D = 2. Ceci est

essentiellement le mé&ne que le choix des €hantillons alétoires D.

1.5 conclustion :

Le BCI lit les ondes produites par le cerveau adiffé&ents endroits de la t&e
humaine, traduit ces signaux en actions et en commandes permettant de contrder le ou les
ordinateurs. Le domaine de la BCI est I’un des domaines importants qui traitent des activités
c&ébrales. Les applications BCI devraient avoir un impact considé&able sur notre vie
quotidienne. Ce chapitre se concentre sur la définition de I'MC. Et aussi présenter ses
difféents types et applications .1l existe une pléhore de signaux, qui peuvent &re utilisé&
pour BCI. Ces signaux se divisent en deux classes: les potentiels de champ et les pics. Afin de
mieux comprendre le fonctionnement du cerveau, nous présentons dans le chapitre suivant

une étape nécessaire de 1’interface cerveau-machine, le tri séectif
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2- MODELISATION DU DECODEUR
Technique de modé@isation mathématique

I1.1-Introduction

Le monde tel qu’on le connait est rempli de phénoménes dépendant du temps. En statistique,
’une des méthodes fréquemment utilisée est celle des séries chronologiques. A I’aide d’un
modée, il est possible de faire des pré&lictions sur des é&éements futurs. Dans cet article, le
concept de série chronologique est introduit et I’on s’intéresse a certains modeles importants.
Le concept de causalitéest abordéainsi que certains réultats thériques. On termine le tout
avec quelgques exemples simples

Une sé&ie chronologique est une suite formé& d’observations au cours du temps.
L’analyse des s€&ies chronologiques est un outil couramment utiliséde nos jours pour la
pré&liction de données futures. Ce domaine possete beaucoup d’applica- tions en finance,
en mélecine, en &onomérie et en méeprologie et dans bien d’autres domaines. Par
exemple, en finance, on s’int&esse a mod@&iser le taux de change d’une devise. En
méérologie, les scientifiques mod@&isent par exemple la tempé&ature au Québec dans le
dernier mois pour prédire la tempé&ature qu’il fera demain. L’idé est de prendre un
&hantillon de données et de construire le meilleur modée qui ajuste ces données.et en
medcine on utilise dans les BCI au niveau de SPIKE SORTING pour le traitement du

signal.AlorsCe modée nous permet de tirer certaines conclusions sur la séie.

Dans cette section, nous donnons quelques définitions et notations utiles pour la suite de

’article.

11.2.1Sé&ie chronologique
Dédinition 2.1. Une série chronologique provient de la réalisation d’une famille de variables
alé&toires {Xt, t € I }, ou I’ensemble I est un intervalle de temps qui peut étre discret ou

continu. Pour cet article, nous utilisons ’ensemble 1= {0,1, ....,T }, ou T est le nombre total

d’observations.
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11.2.2 Bruit blanc

D€finition 2.2. On dit de la suite de variables aléatoires {&i} qu’elle constitue un

bruit blanc faible si elle possede les propri&és suivantes :

E[e)] =0 Pourtoutt € Z

E[Stz] = 62 # 0 Etconstante

Cov(eg, &) =0sit+s

En d’autres termes, les variables aléatoires & sont de moyenne nulle, de variance
constante et non corrélées. On dit que {&t } est un bruit blanc fort s’il est un bruit
blanc faible et que les variables aléatoires & sont i.i.d. (indépendantes et

identiqguement distribuées).

Notation.

1.Si {g,} bruit blaanc faible, alors {g,}~WN (0, 62).
2.Si {&,} bruit blaanc fort, alors {g,}~1.1.D(0, 62)
11.2.3 Stationnarité

Une propriéé importante des sé&ies chronologiques est la stationnarité Cette
propriéé est né&essaire pour appliquer certains théorémes sur la causalité La
définition suivante pré&ente le type de stationnaritéle plus utilisé

Dédfinition 2.3. Une suite {X; : t > 0} de variables alé&toires est dite station-naire

du second ordre si elle vé&ifie les propriéés suivantes

EX{] =p<o
E[X?] < o
Cov(X,, Xs1p) = Cov(X,_q, Xs_140) = - = Cov(Xy, X;)pour tout s, t € N
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Remarque2.4. On appelle Cov (Xt Xt+h) I’autocovariance (ACV) a I’horizon h
et on la note :
rX (h) = Cov (Xt, Xt + h).

Remarque 2.5. On peut prendre cette fonction et la diviser par la variance de {X}
pour obtenir une nouvelle fonction que I’on appellera autocorréation (ACF). On la

note

r* (h)
r*(0)

pX (h) =

Avec les propriéés suivantes :

1. -1<pX(h)<1;
2. p*(h) = 0signifie que les observations X; et Xwn sont non corréeées ;

3. p*(h) = A signifie que la corr&ation est parfaite (néyative ou positive).

11.2.4 Opé&ateurs déinis sur une séie chronologique
11.2.4.1 Opé&ateur de retard
Ddfinition 2.6. L’opé&ateur de retard B se déinit de la maniee suivante :

B(Xt) = X¢-1.
Remarque 2.7. B" (Xt) = X¢-n pour tout n € N.

11.2.4.2 Opérateur de différence d’ordre d

Déinition 2.8. On déinit I’ opérateur rateur

lin&ire tel que

Ad Xt = Xt— Xe-a = (1 —BY) Xt.
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On peut aussi prendre 1’opérateur d’ordre un et 1’appliquer plusieurs fois :
A 2(Xt) = A (AXD)) = A Xt —Xi-1) = 1-B) (Xt —X¢-1) = Xt —2X¢-1 +Xi-2.

Ces opé&ateurs peuvent @re utilisés afin de transformer un processus de moyenne
non nulle en un processus de moyenne nulle. On peut aussi s’en servir pour enlever
la composante saisonniére de la sé&ie. Dans la prochaine section, on les utilise pour

mieux repreésenter les modées.
11.3 Types de modee
11.3.1 Cas unidimensionnel

Dans cette section, on considére certains moddes fré&uemment utilisé& pour une sé&ie
chronologique {X}. Nous commengns par deux modées simples : le modée autoré&gressif et
le modde amoyenne mobile. On continue avec le modée ARMA qui combine ces deux

modéles.
11.3.1.1Processus autorégressif AR(p)

Les premiers processus autoregressifs ont &éintroduits par George Udny Yule dans [Yul27].
Dans cet article, Yule utilise le premier modde autorégressif pour modé@iser la sé&ie
chronologique du nombre de taches solaires plut& que la méthode du p&iodogramme de
Schuster [Sch06]. Un processus autorégressif est un processus ou I’on écrit une observation
au temps t comme une combinaison lin&ire des observations passéss plus un certain bruit

blanc.

D€finition 3.1. La suite {X; (p > 0) s’il peut s’écrire sous la t >0} est un processus

autorégressif d’ordre p forme suivante :

P
X, = z OxXi-x + & ou {e,} ~ WN (0, GE).
k=1

Les ok (k=1,2, ..., p) constituent les paramétres du modée,

Les ok (k =1,2, ... ,p) constituent les paramétres du modée,
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Dans ce cas, on note {X: } ~ AR(p), De la mé&ne fan, on peut ré&serire un

processus AR(p) avec un polynéme ¢(B) qui multipliera X; cette fois-ci :

@B)Xt = et avecp(B) =1 — @1 B — ¢2B2 —...— ¢p Bp.

Exemple3.2. Un processus AR(1) prend la forme suivante :

X, =0X,_, +& ouf{e}~WN (0,02).

11.3.1.2 Processus amoyenne mobile MA(Qq)

C’est Eugen Slutzky qui, en 1927, dans son article [SIu27], a introduit pour la
premiée fois les processus amoyenne mobile. La définition suivante préente ce

processus.

Dédfinition 3.3. On dit que la suite {X; : t > 0} est un processus amoyenne mobile

d’ordre q (q > 0) si celui-ci peut s’écrire sous la forme suivante :

q
X, = z Orei_+5 ou {g} ~ WN(0,02)
k=1

oules Ok (k=1,2,...,q) sont les paraméres du modéle

Dans ce cas, on note {X} ~ MA(Q).

Exemple 3.4. Un processuss MA(1) prend la forme suivante :

X, =0g_,+¢5 oufg}~WN (0,02).

Page 33



Chapitre 11 MODELISATION DU DECODEUR

On peut utiliser I’opérateur de retard B pour écrire ce processus sous une autre

forme. On aura donc un polyn@ne en B qui multipliera & :

Xt = 6(B)s,avec6(B) =1+ 6,B + 6, B> +...+6,B1.

Remarque 3.5.  Si {Xt} ~ MA(q), alors :

1. Xt est stationnaire ;

2. pX(h) =0 pour touth > q.

D€inition3.6. Un processus est dit causal s’il existe une suite {ax } reelle

telle que : Yreolay| < oo etque:

0o
Xi = DpeoQr E—k

Parfois, lorsque 1’on parle d’un processus causal, on dit que celui-Ci a une repré

sentation MA(o0).
Remarque 3.7. Tout processus MA(Q) est causal.

Ddinition 3.8. Un processus est dit inversible s’il existe une suite {bk} réslle

Telle que : Yeeolbrl < Et:

& = Ykeobr Xk

Une autre fagon de dire qu’un processus est inversible est de dire qu’il possede une

représentation AR(o0).

Remarque 3.9. Avec cette définition, tout processus AR(p) est inversible.
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Théreme 3.10. Un processus autoregressif AR(p) est causal et stationnaire si et

seulement si son polyndome ¢(z) est tel que
@(z) = 0avecz € Ctelque|z| < 1.

En d’autres mots, toutes les racines de ¢(z) sont de norme plus grande que 1.

Ce théoréme se retrouve dans le livre de Brockwell et Davis [BD09] (théoréme 3.1.1). La
démonstration y est aussi présente.

Exemple3.11. Le processus AR(2) suivant est stationnaire et causal :

1 1
Xt = _gXt_l +gXt_2 + St ou {St} ~ WN (0, 0'3).

En effet, on peut le ré&&rire comme :

1,1

Ainsi, on a que

1, 1 1, 1
@(z)z—gl +gz+1=g(z —Z—6)=g(z+2)(Z—3)

Les racines sont a I’extérieur du cercle unit& donc le processus est stationnaire

et causal.

Théoréme 3.12. Un processus a moyenne mobile MA(q) est inversible si et

seulement si son polynome 6(z) est tel que

0(z) = 0avecz € Ctelque|z| < 1.

On note la ressemblance de cet énoncé&avec le thérane de stationnaritéet de

Causalitépour les processus autorégressifs.

La démonstration se trouve dans le livre de Brockwell et Davis [BD09] (Théoréme
3.1.2).
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11.3.1.3 Modée ARMA (p,q)

Les moddes AR et MA peuvent &re parfaits dans certain cas, mais il peut arriver
que I’on ait besoin d’estimer un grand nombre de paramétres pour ajuster le modeéle.

Si I’on dispose de peu d’observations, ces estimations auront tendance

é@re peu preeises. De plus, si un modde contenant p paramétres convient pour la
situation, il n’est pas bon de tenter d’ajuster un modele qui en contiendra plus que p.
Les modéles ARMA consistent &avoir une partie autoréressive et une partie a
moyenne mobile. Herman Wold [Wol38] a montré que les processus ARMA
pouvaient tre utilisés pour modéliser n’importe quelle série stationnaire pour autant
que les ordres p et q soient bien choisis. Box et Jenkins [BJ70] ont travaill&pour
développer une méthodologie pour I’estimation du modele d’une série
chronologique. Il peut étre facile de vérifier la causalité et I’inversibilité du modéle

ARMA a I’aide des théorémes 3.10 et 3.12.

Déinition 3.13. Un processus est dit ARMA (p,q) s’il existe des suites réelles {@« }
et {0k } telles que

P q
X — z DrXep = &+ Z 0je,_j, avec {&} ~ WN(O, a?)
k=1 j=1

On peut aussi utiliser les polynomes ¢(B) et 6(B) pour réécrire ce modele sous la

forme :

@(B) = 0(B) &,
Avec

¢(b)=1- ¢,B—0,B>0,B> et O(B)=1+6,B+06,B*+..+0,B1

On note {Xt} ~ ARMA (p, ).

Page 36



Chapitre 11 MODELISATION DU DECODEUR

Remarque3.14. On note certaines propriées pour les modees ARMA(p,q) :

1.Sip=q=0,0onaX,= {g} ~ WN(0,02)
2.Sip=0etq=+0,0na{X}~MA(g),

3.S5ig=0etp+0,0ona{X}~AR(p),

11.3.2 Cas bidimensionnel et crité&e de causalitéentre deux sé&ries

Dans cette section, on considere deux sé&ies {Xi } et {Xat } et on reprend les notions de
processus autoreégressif et amoyenne mobile de la deuxié@me section. Le but est donc
d’avoir un modeéle pour représenter la structure du vecteur Ut = (X1t, X2t ) . Par la suite, on
donnera des conditions néeessaires et suffisantes pour tester la causalit€entre {Xit } et
{X2t }. Tout d’abord, il faut bien comprendre ce que 1’on veut dire lorsqu’on parle de

causalitéentre deux sé&ies.
11.3.2.1 Ddinitions de causalitéau sens de Granger

La déinition de causalitéau sens de Granger a &e&introduite pour la premie&e fois

dans un article de Clive Granger

Ddinition 3.15. Soient :

1- X1 = {X1t}et X2 = {X2¢t }deux sé&ies stationnaires et inversibles ;

2- X1t = {X1sls < t}et X2t = {X2sfs < t} (Historique de Xit pour i =12);

3- {&:} un bruit blanc faible adeux dimensions avec matrice de covariance Y ;

4- A; = Ensemble déombrable de variables alétoires de variances

Finies et comprenant X1t et X2t (Ensemble d’information)

5- Ay = Uz Ag
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= Ensemble de variables alé&toires de variances finies comprenant X1t et X2t;

6- A\ X constitue I’information disponible au temps t—1 sans I’historique de X1t

7- A=Uiz A;

8- B est un sous-ensemble de A;

0- Xit = E (Xit/B) est le meilleur prédicteur lin&ire sans biais de Xjt sachant
L’information contenue dans B ;

10- e(Xit|B) = Xit —Xit est I’écart entre la vé&itable valeur et la prédiction

11 - o2(XitB) = E[(s(Xit[B))?].

Ddfinition 3.16. Ondit que X1 cause X2 si et seulement si
62 (X2t/At) < o5 (X2t/At \X1t) pour au moins une valeur de t.
On note alors X1 — X2.

On dit qu’il y a réroaction entre X1 et X2 si et seulement si X1 cause X2

et X2 cause X].
Ddfinition  3.17. On dit que X1 ne cause pas X2 si et seulement si

X2t

0%(X,/A,) = o ( pour toutt  (Causalité en variance)

A,/%,,
Ou, de fagn &uivalente,

E(X,,/A,) = E(X/Zt/)—(lt) presque sCrement pour tout t.

(Causalité en moyenne)
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En d’autres termes, X1 ne cause pas X2 si et seulement si la pré&liction de X2t sachant
I’historique de X1t et X2t reste la méme que si on connait seule- ment I’historique de X2t .
Pour les dénonstrations qui suivent, on utilisera cette définition de causalité utilisant ces

prélictions. Dans les sections qui suivent, €t est un bruit blanc faible a deux dimensions tel

que :
E[Et] = Or
/ I sit =
Eleies] = {02 Sit+s

oul2 est la matrice identité d’ordre deux et at' est le vecteur &t transpose

On regarde maintenant une forme bidimensionnelle des modées vus pr&é

demment.

11.3.2.2 Processus autoréressif bidimensionnel

D€finition  3.18. On dit que (X1, X2)' est un processus autorégressif s’il peut

s écrire sous la forme

P
>0 ()= (5o o) ()= (6

j=0

ouj sont des matrices de format 2x2 telles que o0 = 12 et oUip11, 012, 9021

et 922 sont des polyn@mes en B ddinissant les coefficients autoreégressifs.

Le théaréme suivant nous donne les conditions neeessaires et suffisantes pour que X1

ne cause pas X2 .

Théreme 3.19. Soit (X1, Xz)', un processus autoréyressif, alors X1 —= X2 siet

seulement si (X1, Xz)' est tel que

(P g () = (o)
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Démonstration. On reprend ici une démonstration de [BDR92] pour le cas
bidimensionnel. Premiéement, &ablissons certaines €éguations qui nous serviront pour

la dénonstration. On ne démontre que la condition suffisante dans cet ar- ticle, mais le

reste de la démonstration peut se trouver dans [BDR92]. Soit le processus (X1, Xz)'

autoréressif d’ordre deux défini par :

X1\ _ (911(B) D12(B)\ (X1¢\ _ (€1t
(Z)(B) (X2t> B (@21(3) @22(3)) (th) B (SZt)
oU @ est une matrice de format 2x2

La déinition du processus bidimensionnel introduite dans 3.18 exige que la matrice 0
soit la matrice identité Ceci nous garantit que les coefficients de X1t et X2t seront
toujours un. On peut donc €rire les polynGmes ¢21 (B) et ¢22 (B) sous les formes

suivantes :

B21(B) = — Yio1B2100B* et 05,(B) =1 — Y32y Bap B"
. - o _ X1t
Si I’on multiplie la deuxiéne ligne de la matrice ¢ avec la colonne X
2t

on peut isoler X2t et I’écrire sous la forme :

X2t = Y1 2100 X 10—k + Xhe1 D2200 X 2,0k + E2¢
En posant Z; = Y51 D2ik)Xie—k ON peut éerire
Xoy=Zy+Z) + &y

On peut donc dire que

E (XZt/)_(lt: XZt) =E(Zy+ Zye + SZt/)?lt: XZt Ylt'YZt)
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= E (Z1:/X16X20) + E (22¢/X10 X20) + E (€2¢/X 10 X21)

=Zy tZy

La derniee é&galitévient du fait que comme est composé des valeurs de I’historique
de Xijt, la prédiction de Zjt restera Zjt . Ensuite, la préliction de g2t est O, car celui-ci

est non corrdéavec X2t. De méne, on peut dire que

E(X1:/X20) = E(Zyy + Zyy + €31/ X20)
= E (21:/X2:) + E (22:/X20) + E (£2:/X2;)

= E (21:/X2t) + Z3;

Si ’on suppose que 21 = 0, il s’ensuit que Z1t = 0, ce qui implique que:
E(Z1t X2t) = 0. Alors, on a que E(X2t X1t ,X2t) = E(X2t[X2t) et par consé

quent, X1 77> X2.

Exemple 3.20. Soit le processus (X1, X2) ayant pour modée

X2t = 0,2X2,t-1 +0,5X2 t—2 + &2t

On peut ré&zrire le modée comme suit :

(1 +0.5B — B? —2B ) (Xu) _ (£1t)
0 1-0.2B — 0.5B%) \Xy; €2t

Page 41



Chapitre 11 MODELISATION DU DECODEUR

Nous avons que ¢21 (B) = 0 donc, en vertu du théoréme pr&&lent, X1| —# X2.

11.3.2.3 Processus amoyenne mobile bidimensionnel

On dit que (X1 ,X2)' possegle une représentation de processus amoyenne mobile si

I’on peut &rire :

q
(5= 0 () =GB 5= ()

~.
Il
(=}

oy les 05 sont des matrices 2x2 telles que 60 = 12 et o011,012,021 et 622 sont

des polyné@mes en B définissant les coefficients du processus amoyenne mobile.

Le thérame suivant nous donne les conditions néeessaires et suffisantes pour que (X1,

X2)' soit inversible.

Thérame 3.21. Si (X1,X2 )' est un processus amoyenne mobile bidimensionnel tel que :

(k)= (5" ) (2

alors (X1, X2)' est inversible si et

011(z) 012(2)

=0 our toutz € C telque |z| < 1.
6:1(2) 622(2) P que |2
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Le théreme qui suit nous donne des conditions nésessaires et suffisantes pour ve&ifier

la causalité entre deux s€&ies possédant une structure MA bidimen- sionnelle.

Théoréme 3.22. Soit X = (X1, X2)" un processus a moyenne mobile bidimen- sionnel

inversible, alors X1 —= X2 si et seulement si (X1,X2 ) est tel que

(§) = (P 0B (21,

Démnonstration. Soit le processus amoyenne mobile donnépar

(5= (on5) 6m) ().

Comme le processus est inversible, la matrice

_(6011(B) 612(B)
9‘(921(3) 922(3))

Est inversible et on a

a1 <922(B) —912(B)>
det(0)\—61(B) 611(B)

On peut donc multiplier par I’inverse des deux cotés de 1’équation. On obtient donc :

1 [ 0,,(B) —05,B)N(Xip\ (1
o) o onm ) (x)=(er)

qui est un processus autorégressif. On peut donc appliquer le théoréme pré&é&lent
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et on montre que X1 —* X2 si et seulement si 621 =0.

Exemple 3.23. Soit le processus (X1, X2) ayant pour modée :

{Xlt = 811_2 + 0. 25321_1 - 0. 2582‘,5_2
Xp=82;—0.28,, 5

On peut rérire le modée comme suit :

(X1t> _ (1 —0.25B> b-0. 2532) (Su)
X2t 0 1-0.2B? / \&2

Comme 021 (B) =0, en vertu du théoréme précédent, X1 —+= X2.

Considé&ons maintenant un processus ARMA bidimensionnel et donnons la forme de ce
modée.

11.3.2.4 Processus ARMA bidimensionnel

Pour la suite du document, nous €erirons 6ij = 0ij (B) et ¢ij = ¢ij (B). Le processus

(X1, X2)" possede une représentation ARMA s’il peut s’écrire sous la forme :

G o2) () = (o2 82) (o)

ou ¢ij et 0ij sont des polyndmes en B pouri,j=1,2.

Théorame  3.24. Soit (X1, X2)' suivant un modéle ARMA inversible donné par

(6 52) (&) = (62 o2) (o)

Page 44



Chapitre 11 MODELISATION DU DECODEUR

a) Condition suffisante: Si 21 =0 et 612 =621 =0, alors X1 —7* X2.

Cette condition correspond ala représentation suivante :
(®11 ®12) (Xlt) (911 0 ) (£1t)
0 D22/ \Xp 0 022/ \E2t
b) Condition nésessaire et suffisante : X1 —7* X2 si et seulement si

©11921 — @2104, =0,

Pour démontrer ces résultats, on utilise le fait que le processus est inversible et on

multiplie par 01 comme dans I’autre démonstration. On utilise ensuite la condition
de causalité du processus autorégressif. Le réultat suit. Théori- quement, ces
conditions de causalité sont plut& faciles a vé&ifier lorsque 1’on posséde dga un
modéde. Cependant, en pratique, nous possé&lons un €hantillon du vecteur Xt . Nous

devons d’abord dé&erminer quel type de modée utiliser et ’ordre de celui-ci.

1.4 conclusion :

Dans ce chapitre, on a introduire les modéles AR et ARMA qui sont
trés couramment utilisés dans I’étude des séries temporelles. Ces modeles paramétriques
lin&ires de sé&ies temporelles ont &&proposés par Box et Jenkins. Leurs €riture et analyse
utilisent abondamment les opérateurs retard et avance. C’est pourquoi nous allons en premier
lieu pré&enter proprement ces op&ateurs ainsi que quelques réultats sur des polyn@mes ou

séries “en B” que nous exploiterons dans le cadre des processus AR et ARMA.
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1. INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous préenterons les résultats des diffé@entes éapes de tri des pointes

appliquées aux données réelles d’un rat appuyant sur un levier pour amener de I’eau.

L'application du tri des pics se fait &l'aide du logiciel MATLAB, ou il est possible de
programmer notre propre fonction avec un simple jeu d'instructions. Nous allons commencer
par donner une bréve pré&entation du logiciel MATLAB, puis nous passerons ala partie

collecte de donnes et enfin ala repré&entation des résultats.
2 LOGICIEL MATLAB

MATLAB est un langage hautes performances pour l'informatique technique. Il integre le
calcul, la visualisation et la programmation dans un environnement convivial, otiles problémes
et les solutions sont exprimé dans une notation mathénatique familiere. Les utilisations

typiques incluent:

» Maths et calcul

*» Développement d'algorithmes

«L"acquisition des données

* Mod¢lisation, simulation et prototypage

* Analyse, exploration et visualisation de données

» Graphiques scientifiques et techniques

» Développement d'applications, y compris la création d'interfaces utilisateur graphiques

MATLAB est un systéme interactif dont 1’¢lément de base est un tableau ne nécessitant pas de
cotation. Cela permet aux utilisateurs de ré&oudre de nombreux problémes techniques, en
particulier ceux lié aux formulations matricielles et vectorielles, en une fraction du temps

neéeessaire pour €rire un programme dans un langage scalaire non interactif tel que C et ortran.

Le nom MATLAB signifie Matrix Laboratory. MATLAB a &écéerit al'origine pour fournir un
acces facile au logiciel Matrix développépar les projets LINPACK et EISPACK. Aujourd'hui,
les moteurs MATLAB integrent les bibliothegues LAPACK et BLAS, intégrant I'éat de la
technique dans des logiciels de calcul matriciel.
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MATLAB a &oluéau fil des annéss avec la participation de nombreux utilisateurs. En milieu
universitaire, c’est 1’outil pédagogique standard pour les cours d’introduction et de
perfectionnement en mathématiques, ingénierie et sciences. Dans l'industrie, MATLAB est
I'outil de choix pour la recherche, le développement et I'analyse ahaute productivité

MATLAB propose une famille de solutions complénentaires spe&sifiques aux applications,
appelées boies aoutils. Trés important pour la plupart des utilisateurs de MATLAB, les boies
a outils permettent aux utilisateurs d’apprendre et d’appliquer des technologies spécialisées.
Les boles aoutils sont des collections complees de fonctions MATLAB (fichiers M) qui
éendent I'environnement MATLAB pour ré&oudre des probl@nes particuliers. Les domaines
dans lesquels des boies aoutils sont disponibles incluent le traitement du signal, les systénes
de contrde, les ré&eaux de neurones, la logique floue, les ondelettes, la simulation et bien

d'autres.

2.1 LE SYSTEME MATLAB

Le systeane MATLAB comprend cing parties principales:
2.1.1 ENVIRONNEMENT DE DEVELOPPEMENT:

Il s'agit de I'ensemble des outils et des installations qui facilitent I'utilisation des fonctions et
des fichiers MATLAB. Beaucoup de ces outils sont des interfaces utilisateur graphiques. Il
inclut le bureau MATLAB et la fen&re de commande, un historique des commandes, un éliteur
et un débogueur, ainsi que des navigateurs permettant d'afficher l'aide, I'espace de travail, les

fichiers et le chemin de recherche.
2.1.2 LABIBLIOTHEQUE DE FONCTION MATHEMATIQUE MATLAB:

Il s'agit d'une vaste collection d'algorithmes de calcul allant de fonctions @émentaires, telles
gue somme, sinus, cosinus et arithméique complexe, ades fonctions plus sophistiqués comme
matrice inverse, valeurs propres de la matrice, fonctions de Bessel, transformées de Fourier

rapides, etc.
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2.1.3 LE LANGAGE MATLAB:

Il s'agit d'un langage matriciel / matriciel de haut niveau avec contrde des instructions de flux,
des fonctions, des structures de données, des entrées / sorties et des fonctionnalité&s de
programmation orientés objet. Il permet ala fois ala programmation dans les petites
entreprises de créer rapidement des programmes a jeter rapides et inappropriés et ala
programmation aux grandes entreprises de crér des programmes d'application volumineux et

complexes.
2.1.4 GRAPHIQUES:

MATLAB dispose de nombreuses fonctionnalité&s pour afficher des vecteurs et des matrices
sous forme de graphiques, ainsi que pour annoter et imprimer ces graphiques. 1l comprend des

fonctions de haut niveau pour deux

visualisation de données dimensionnelles et tridimensionnelles, traitement d'images, animations
et graphiques de préentation. Il inclut é&alement des fonctions de bas niveau qui vous
permettent de personnaliser compléement I'apparence des graphiques, ainsi que de crér des

interfaces utilisateur graphiques complées sur vos applications MATLAB.
2.1.5 LES INTERFACES / API EXTERNES MATLAB:

C'est une bibliothegue qui permet aux utilisateurs d'érire des programmes C et FORTRAN qui
interagissent avec MATLAB. 1l comprend des fonctions permettant d’appeler des routines a
partir de MATLAB (liaison dynamique), d’appeler MATLAB en tant que moteur de calcul,
ainsi que de lire et d’écrire des fichiers MAT.

2.2 MATLAB SIMULINK

Simulink est un environnement de simulation et de conception basé& sur des modées pour des

environnements dynamiques.

systémes embarqués. 1l fournit un environnement graphique interactif et un ensemble

personnalisable.

des bibliothegues de blocs qui vous permettent de concevoir, simuler, implénenter et tester une

variééde
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systames, y compris les communications, les commandes, le traitement du signal, le traitement

vidé® et en traitement.
Simulink propose:

« Un moyen rapide de développer des modées contrairement au langage de programmation

textuel tel que C.

* Simulink a intégré des solveurs. Dans un langage de programmation textuel tel que C, vous

devez €&rire votre propre solutionneur.
3 Collection de donnés et préparation

3.1 ENTRAINEMENT DES ANIMAUX ET TACHES DE COMPORTEMENT

L’étude, approuvée par le Comité pour I’utilisation des animaux en établissement de
I’Université nationale Chiao Tung, a ét¢ menée conformément aux normes établies dans le
Guide pour le soin et I'utilisation des animaux de laboratoire. Quatre rats Wistar males pesant
250 a300 g (BioLASCO Taiwan Corp., Ltd.) ont &&hébergés individuellement selon un cycle
lumiée / obscuritéde 12 h, avec accés ade la nourriture et &de I'eau avolonté Les données
ont &é collectées a partir du cortex moteur d'un animal é&veillé effectuant une t&he de
ré&ompense simple. Dans cette t&he, des rats m&es (BioLACO Taiwan Co., Ltd) ont &é
entrameés aappuyer sur un levier pour lancer un essai en é&hange d'une ré&ompense en eau. Les

animaux éaient

eau restreinte 8 heures par jour pendant les séances d’entrainement et d’enregistrement, mais la

nourriture était toujours fournie a I’animal chaque jour.

3.2 PREPARATION ANIMALE CHRONIQUE ET ENREGISTREMENT
D'ENSEMBLE NEURONAL

Les animaux ont &éanesthésiés avec du pentobarbital (50 mg / kg pi) et placé sur un appareil
st&éntaxique standard (modée 9000, David Kopf, USA). La dure-mé&e a &ésoigneusement
réract& avant l'implantation du réeau d'@ectrodes. Les paires de 8 ré&eaux d'é@ectrodes a
micro-fils (n ©15140/13848, 50 m de diamétre; California Fine WireCo., USA) sont implantéss
dans la couche V du cortex moteur primaire (M1). La zone liée au mouvement des membres

anté&ieurs est située entre 2 et 4 mm anté&ieur et 2 &4 mm lat&alement par rapport aBregma.
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Aprés l'implantation, le cerveau exposé doit &re scell€avec de l'acrylique dentaire et une

p&iode de r&upé&ation d'une semaine est neessaire.

Au cours des sessions d'enregistrement, I'animal é&ait libre de se déplacer dans la zone de
t&hes comportementales (30 cm < 30 cm > 60 cm), ou les rats appuyaient sur le levier
uniquement par le membre sup&ieur droit pour recevoir une recompense de 1 ml d'eau, comme
illustréala figure 3.1. Un processeur d'acquisition multicanaux (MAP, Plexon Inc., USA) a &éé&
utilis€ pour enregistrer les signaux neuronaux. Les signaux neuronaux enregistrés ont &é
transmis de la platine a un amplificateur via un filtre passe-bande (300-3 kHz), puis
&hantillonn& a20 kHz par canal. Simultanément, le comportement de 1’animal était enregistré
par le systétme de suivi vidéo (CinePlex, Plexonlnc., USA) et examiné pour s’assurer de sa
cohé&ence pour tous les essais inclus dans une analyse donnée. Les données obtenues; apres le
processus de tri des pointes; éait composéde 48 canaux (nombre de neurones) contenant une
succession de «d>séarés par un long silence de <«0>» Une autre représentation est utilisée en
fonction du taux de pointe liss€éavec une fen@re gaussienne. Dans les parties suivantes, nous

montrerons les ré&ultats de ces éapes expliquées avec leurs chiffres.

Figure 3.1 : méthode d’acquisition et pour suit du rat.
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I111.4 Ré&ultats et simulation

Au début, un canal est représentépar une collection de plusieurs éats de neurones voisins avec

diffé&ents positions de contacts. Selon les points de contacts on obtient une superposition

temporelle de plusieurs influx nerveux sur un seul canal. La figure I11.2 repré&ente la forme du

signal obtenu sur un canal.

10

ECal

10k 1 1 1 ! 1
0.1 0,2 0.3 0.4 0.5 0.6 0,7

tempsisec)

0.8

Figure 3.2 signal ECoG original sur un canal.

a) Filtrage du signal : 10 ligne filtre passe bande de 300HZ a3KHZ

0.9

ECol avec filtrage

0 ~ w_r.l_ﬁ ﬂvq

! .

0,1 0,2 0.3 0.4 0.5 0.6
tempsisec)

Figure 3.3 ECoG avec filtrage

0.7

0.8
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Figure 3.4 petite partie du ECoG avec filtrage.

Dans cette éape est le signal du bruit ou des signaux résultant du filtre de sources non-cerveau,
et produit non dé&irésoit apartir de sources vitales telles que le mouvement des muscles
oculaires ou sources en dehors du corps humain, tels que des éectrodes ou des feux de
circulation des appareils @ectriques, est géné&alement déerminéle bruit en filtrant les signaux
dectriques avec une fréguence plus éevé ou moins de la fré&uence naturelle des signaux

c&dboraux.

NED
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Figure 3.5 Signal obtenu apres application du NEO.
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b) application du NEO : La formule du NEO pré&enter dans le chapitre Il est appliqués au
signal filtré les résultats sont montrés sur la figure 111.5 ou il est claire que les positions de
spikes sont devenues de plus importante énergie. Un simple seuil bien défini peut rendre

service et donne une tres bonne localisation de ses spike.

superposition spike avec detectecteur

1.6
i | ) i I —<© position
L4l ECal
120 |
1 |
0,81 4
0.6 L |
SUSURRON || W - \M{NLV—«J N SN ML[\_-'V\J\'-H\m\/ hin)
0.4 | |
0.2 |
1 ! ! 1 ! 1
0 0,1 0,2 0,3 0.4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
tempsi{sec)
Figure3.6 Localisation de spikes.
superposition spike avec detectecteur
1.5F I I I l —9 position

ECoG

0,08 0,09 0,1 0,11 0,12 0,13
temps(sec)

Figure 3.7 petite partie sur la localisation de spikes.

c) seuillage et localisation : La déection de Spike a éegeéné&alement effectué al'aide d'un
dé&lencheur de tension simple, chaque fois que le signal de tension a traverséce seuil, une

impulsion serait géné&é pour indiquer la pré&ence d'un pic est utiliséour un systéme
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autonome de séoaration, le seuil doit &re calculé automatiquement Cela minimiserait la

probabilitéque le bruit déasse le seuil.

d) Classification :Soit des algorithmes de régression, soit des algorithmes de classification
peuvent &re utilisé& pour atteindre ce but, mais actuellement I'utilisation des algorithmes de
classification est la plus répandue.

spikes

10 20 30 40 50 60 70 80 90
temps(sec)

Figure 3.8 superposition des diffé&entes formes de spikes.

I11.5Conclusion

L'utilisation de I'application Matlab dans I'application du chapitre est tres simple pour

recueillir des données et afficher les résultats du chapitre avec preéeision.

-Le succes de cette exp€&ience chez la souris nous a permis d'atteindre des horizons

lointains en I'appliquant aux humains.

-La dure mé&re (partie du créne) a &ééréractée attentivement avant I'implantation du

réseau d’¢lectrodes afin de ne pas endommager le cerveau.

-Les expérimentations menées sur I’animal permettent cependantd’espérer que ce sera le

cas amoyen terme.
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Conclusion Gén&ale

Le tri des pointes (Spike sorting) est un probléne mathénatique tres complexe. C'est une
éape cruciale pour extraire des informations & partir d'enregistrements extra-
intracellulaires. Grace aux nouvelles possibilités d’enregistrement offertes par le
développement de nouvelles d&ectrodes permettant la surveillance simultané de
centaines de neurones, ce probléme a attiré 1’attention de scientifiques de différents
domaines. C'est en effet un problame int&essant pour les chercheurs travaillant sur le
traitement du signal, en particulier ceux traitant de la reconnaissance de formes et des
techniques d'apprentissage automatique. 1l est &alement crucial pour les
neurophysiologistes, car un tri optimal des pointes peut considé&ablement augmenter le
nombre de neurones identifié& et peut permettre 1’étude de neurones a déclenchement
trés faible, difficiles atrouver avec les méhodes de tri de base.

Comme les algorithmes de tri des pics peuvent &re assez compliqués et que cela peut
&re un processus long et difficile, il convient de se demander s'il est vraiment nésessaire
de faire le tri des pics plut&@ que de prendre toutes les pics ensemble, car l'activité
globale d'un inconnu nombre de neurones. Le probléne est que les neurones proches
préevés par la mé@ne dectrode peuvent dé&lencher en réponse adiffé&entes choses. C'est
le cas, par exemple, dans I'hippocampe humain ou de rat, ot des neurones voisins
de&lenchent des attaques sur des personnes non liés dans le premier cas et sur des
champs distants dans le dernier cas. Mais mé&ne lorsque les neurones voisins ont des
réponses similaires, il est important de les distinguer et d'observer leurs propriéé& de
reglage individuelles, leurs caracté&istiques de deéelenchement, leurs relations avec les
autres neurones et les potentiels de champ locaux, etc. Une straté&yie pour éviter de
recourir ades algorithmes complexes de tri des pointes consiste autiliser des éectrodes
aigués inséees dans le cerveau des animaux au cours de chaque expé&ience. Ensuite,
I’électrode peut étre placée suffisamment prés d’un neurone donné ré&luisant ainsi
I’interférence des pointes provenant d’autres. Cette approche présente toutefois plusieurs
réserves:

Premiérement, cela introduit un biais en faveur de I’enregistrement a partir de neurones
ade&lenchement deve(et genéalement moins séectifs).

Deuxiémement, il est possible d'observer un ou trés peu de neurones ala fois.
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La possibilitéd'enregistrer simultanénent des centaines ou des milliers de neurones est
le réve de tout neurophysiologiste et un objectif &porté& de main, car il est désormais
possible d'enregistrer simultanément des centaines de canaux. Il est clairement
néeessaire de développer des algorithmes de tri rapides et entiéement automatiques
pour traiter un aussi grand nombre de canaux et d’énormes volumes de données
enregistrées. L’avantage d’utiliser des tétrodes est également clair, mais le pic actuel

Les algorithmes de tri utilisent encore des méhodes relativement na'wes pour combiner
les informations de diffé&ents sites. La mise au point d'algorithmes de tri de pointes
devrait aller de pair avec l'optimisation des conceptions d'@ectrodes, I'objectif géné&al

éant de maximiser le nombre de neurones enregistrés et identifiés simultanénent.
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