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Résumé – Dans cette étude, nous présentons une chaîne de traitement de l’information neuronale permettant de faire de l’asservis-
sement de stimuli par rapport aux activités basses ou hautes détectées dans une région cérébrale d’intérêt. Une analyse temps réel
du signal électroencéphalographique intracrânien est proposée. Elle est construite à partir de statistiques robustes, principalement
autour de la déviation absolue par rapport à la médiane, et tient compte des non stationnarités du signal pour la détection d’extrema
locaux. L’analyse hors-ligne avec des cartes temps fréquence met en évidence l’atteinte de l’objectif sur un patient.

Abstract – In this study, we introduce a system enabling the use of neural information to trigger the presentation of stimuli, based
on up or down activity in a cerebral region of interest. A real time processing pipeline of an intracerebral electroencephalographic
signal is proposed. It is based on robust statistics, principally the median absolute deviation (MAD), and deals with the non
stationarity nature of the signal in order to detect local extrema. An offline analysis of time-frequency maps from a single patient
demonstrates that the objective is reached.

1 Introduction
En neurosciences cognitives, l’étude de régions cérébrales
impliquées dans la prise de décision montre que l’activité dans
certaines régions, qu’elle soit endogène ou manipulée par la
tâche, peut moduler les choix effectués [9, 7]. Les processus
cognitifs sous-jacents sont évalués au cours d’expériences
psycho-cognitives par analyse des temps de réponse lors de
la présentation de stimuli, mais aussi par analyse des activités
cérébrales lorsque celles-ci sont disponibles.

Dans les centres hospitalo-universitaires, les patients épi-
leptiques hospitalisés pour localiser leurs foyers épileptiques
et évaluer l’intérêt d’une chirurgie résective des zones impli-
quées, participent fréquemment à ces expériences durant les
longues périodes d’inactivité lors de leur hospitalisation. Il est
alors possible d’avoir une mesure locale précise d’une zone
du cerveau à partir de mesures électroencéphalographiques
intracérébrales (iEEG) réalisées sur des plots métalliques de
quelques millimètres situés sur de fines électrodes cylindriques
implantées par chirurgie dans le cerveau des patients.

Nous nous intéressons ici à une méthode pour détecter une
activité neuronale en temps réel et présenter les stimuli à des
moments d’activité basse (down) ou haute (up) créant un as-
servissement pour la présentation des données suivant l’état
du sujet. Dans un contexte plus large, cette problématique
se rapproche de celle des interfaces cerveau machine (Brain
computer interface - BCI) plus fréquemment utilisées en réha-
bilitation. Si la revue proposée par Kawala-Sterniuk et al [16]
pointe vers les travaux concernant le BCI et les différentes
modalités invasives ou non invasives utilisées, il est intéressant
de constater le peu de place pour la description des processus
de traitement du signal. Les algorithmes pour détecter des acti-
vités reposent essentiellement sur une amplification, un filtrage
dans une bande de fréquence d’intérêt suivi d’un lissage pour

faciliter une détection ou une classification [8, 19]). D’autres
auteurs indiquent que les méthodes de traitement du signal
actuelles doivent être améliorées [21]. La plupart des méthodes
s’appliquent à des mesures électroencéphalographiques réali-
sées à partir d’électrodes posées sur le scalp (EEG). L’analyse
des signaux iEEG se fait généralement hors ligne, car même
si le rapport signal sur bruit est meilleur qu’avec les signaux
de scalp, il est nécessaire de moyenner plusieurs réponses aux
stimuli, sur une période entourant le stimulus à t0 ce qui per-
met d’obtenir des potentiels relatifs aux évènements (event
related potential - ERP). Des versions plus récentes proposent
de générer des cartes temps-fréquences autour des évènements
d’intérêts [1, 25] pour mettre en évidence les réponses dans
les bandes de fréquences étudiées en neurosciences (θ : [4,
8] Hz, α : [8, 13] Hz, β : [13, 35] Hz, γ : [35, 70] Hz, Hγ :
[70, 150] Hz) [20]. Ces méthodes nécessitent une estimation
sur plusieurs réalisations pour augmenter le rapport signal sur
bruit. Dans le cadre du BCI, la détection des activités basses
ou hautes nécessite un traitement du signal temps réel sur des
données non stationnaires, microvoltées, fortement bruitées.
Il a été montré qu’on pouvait se servir de l’activité dans la
bande de fréquence dite de haut gamma (high gamma acti-
vity - Hγ) pour évaluer l’activité dans une zone du cerveau
[14, 15, 18, 20]. La détection de cette activité est alors soumise
à deux principales problématiques : l’introduction de délais
et la modification du signal suite au filtrage en temps réel
[22, 28, 11] ; La détection des maxima et minima de puissance
dans une bande de fréquence en présence d’artéfacts, ce qui
implique d’utiliser des méthodes robustes.

Nous présentons ici les conditions expérimentales, le maté-
riel utilisé, les algorithmes temps réel mis en place, les résultats
des stimulations déclenchées par l’activité sur un patient et
nous discutons des résultats obtenus.
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FIGURE 1 : Description de la chaîne de traitement des données
iEEG pour la détection en temps réel des activités hautes ou
basses et l’asservissement des stimuli.

2 Conditions expérimentales
Les données sont collectées dans le cadre du protocole Map-
Cog (n°2017-A03248-45 ; promotion : CHU Grenoble Alpes ;
Avis favorable du CPP : 08/03/2018) qui vise à colliger les
enregistrements iEEG réalisés au cours de tâches cognitives.
L’étude s’intéresse aux mécanismes neuronaux impliqués dans
la prise de décision. Chaque sujet peut participer à différentes
sessions durant lesquelles plusieurs stimuli visuels lui sont pré-
sentés sur un écran. Il doit alors répondre en désignant l’objet
de son choix grâce à un dispositif de pointage pour réaliser plu-
sieurs tâches. Au cours de ces expérimentations, la chaîne de
traitement des données en temps réel peut être modélisée par
le schéma proposé Figure 1. Le module de traitement en temps
réel (real time module) permet d’asservir la présentation des
stimuli en fonction de l’activité d’une région du cerveau. Plus
précisément, les données iEEG analogiques sont converties
et préamplifiées via une têtière (amplification unit) pour être
enregistrées avec le système d’acquisition Micromed System
Plus (Micromed, Treviso, Italy) sur l’ordinateur de l’hôpital
(computer 1) de l’unité d’épilepsie de Grenoble . L’option SW
EEG BCI est installée pour permettre la mise en place de pro-
tocoles de recherche clinique. Ce module permet d’échanger
des données par protocole TCP/IP, en particulier par l’intermé-
diaire d’un concentrateur réseau (hub ethernet). Les données
sont récupérées sur l’ordinateur de recherche (computer 2)
par l’intermédiaire du logiciel BCI 2000 [26]. Celui-ci agit
d’abord en tant que serveur de données, avant de les diffuser à
un module Fieldtrip (le FieldTrip buffer) [23] qui récupère le
flux de données dans un tampon. Sur ce même ordinateur, une
session de Matlab est lancée afin de traiter les données dans un
module temps réel (real time analysis) développé par la suite,
puis présenter les stimuli via la PsychToolbox (le stimulus
module) [5, 17].

Pour notre étude, les données sont échantillonnées à 512
Hz avec pour référence un plot dans la matière blanche. Les
électrodes sont implantées de façon à recueillir les activités
dans des régions d’intérêt relatives à l’épilepsie du patient.
Certaines de ces régions sont impliquées dans la prise de déci-
sion. La localisation des électrodes est réalisée après apparie-
ment d’une image cérébrale pré-implantation obtenue par IRM

(imagerie par résonance magnétique) avec une tomographie
post-implantation, à l’aide du logiciel IntrAnat Electrodes [12].
L’attribution de chaque plot à une région du cerveau est alors
obtenue automatiquement, pour les atlas anatomiques Mar-
sAtlas et Destrieux [3, 13]. Une sélection des plots d’intérêts
(canaux) pour l’étude est effectuée sur la base de ces atlas,
puis la localisation de chaque plot est vérifiée visuellement.
L’activité électrique enregistrée par chaque plot d’intérêt est
également inspectée afin d’éviter la sélection de plots conte-
nant des artefacts majeurs, d’autres problèmes d’enregistre-
ment ou des régions non fonctionnelles contaminées par des
activités épileptiques évidentes. Les plots sélectionnés sont in-
diqués pour échange dans BCI 2000 avant la première session
d’enregistrement.

Concernant le module de traitement en temps réel, il fonc-
tionne en continu suivant le cycle suivant :

– récupération des données du tampon et réalisation du
montage bipolaire ;

– traitement des signaux, filtrage et stockage des données
pour adaptation à la non stationnarité des signaux ;

– calcul des statistiques pour la détection des niveaux
d’activité ;

– classement en niveau normal, up ou down ;
– présentation de la stimulation si up ou down et blocage

de la détection.

Ces étapes seront décrites dans la suite de l’article.

3 Description des Signaux et des Algo-
rithmes

Pour le traitement du signal, tous les 16 échantillons, i.e.
approximativement toutes le 30 ms à 512 Hz, les échan-
tillons de la dernière seconde du signal reçue sont traités.
Un signal bipolaire x(t) est calculé à partir des signaux
monopolaires voisins x(t) = V2(t) − V1(t) pour le cal-
cul de puissance dans la bande de fréquence Hγ. On note
t = ζ T avec T = 16

512 = 1
32 , fréquence d’échantillonage

du cycle de calcul. Le signal est multiplié par une fenêtre de
Hann h(k) = 1

2

(
1− cos

(
2π k

(N−1)

))
, k ∈ [0, N − 1] de

N = 512 points pour fournir un signal apodisé xh(t, k) =
x(t−N +1+ k)h(k). La puissance p(t)est obtenue par som-
mation des valeurs de transformées de Fourier rapide (FFT)
de xh dans la bande Hγ : p(t) = 2

N

∑f2
f=f1

|X|2(t, f) avec

X(t, f) =
∑N−1

k=0 xh(t, k) exp
(
−j 2π f k

N

)
. Un lissage par

filtre moyen est réalisé sur 16 échantillons, soit 500 ms, pour
éliminer certains artefacts.

Le signal iEEG obtenu à partir de deux canaux d’intérêt
pour un patient en montage bipolaire est présenté Figure 2
pour deux époques de 30 s (a) ou 300 s (5 min) (b), sans
filtrage (raw), ou avec filtrage dans la bande haut gamma (Hγ).
Le signal de puissance (p) est tracée en bleu. On remarque des
fluctuations de la ligne de base, des extremums et des épisodes
transitoires.

Les activités up or down sont détectées à partir des extre-
mas locaux sur les signaux EEG d’intérêt. Un algorithme de
détection robuste de pic basé sur un zscore, proposé dans [6],
est utilisé, avec modification des valeurs de seuils, calculées à
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FIGURE 2 : Exemple de l’activité haut gamma et résultat d’un
filtre MAD. Signal brut (raw), données filtrées dans la bande
de haut gamma (Hγ) et puissance (p) en bleu : a) époque de
30 s, b) de 300 s. Puissance Hγ avec les mêmes époques en
a-c) et b-d) et résultat de la détection des activités haute (up)
et basse (down). La médiane est en violet et les seuils up and
down sont en noirs. Les échelles sont arbitraires.

partir de déviations absolues par rapport à la médiane (median
absolute deviation – MAD) :

– les seuils initiaux sont fixés sur une base de 20 s de don-
nées en début d’essai lors d’une phase d’initialisation ;

– un signal de puissance de référence pr(t) est calculé
tel que pr(t) = p(t) si p(t) rentre dans l’intervalle des
seuils, pr(t) = (1 − f) pr(t − 1) + f p(t) sinon, avec
f paramètre d’influence des pics ;

– à partir du signal de référence, un calcul de la va-
leur médiane m et du MAD Mi avec i up, pour
tous les échantillons supérieurs à la médiane, et i
down pour tous les échantillons inférieurs à la va-
leur médiane est réalisé pour chaque échantillon :
m(t) = median(pr(t), . . . , pr(t − o)), Mi(t) =
MAD(pr,i(1), . . . , pr,i(

o
2 )) avec pr,i(k) dans l’en-

semble des valeurs supérieures ou inférieures à la
médiane estimée sur un ensemble de o = 640
points pour une fenêtre d’analyse de 20 s à 32 Hz,
MAD(x1, . . . , xn) = median(|x1 − xm|, . . . , |xn −
xm|) et xm = median(x1, . . . , xn) ;

– si la valeur de p(t) est supérieure (resp. inférieure) à
θi(t) = m(t) ± αi Mi(t), une activité up (resp. down)
est détectée. Pour cette étude, les paramètres ont été fixés
après essai à f = 0.8 et αi = 3.5 de façon à obtenir un
nombre satisfaisant d’évènements up et down.

Un exemple d’utilisation de cet algorithme hors ligne est
présenté Figure 2 sur des périodes de 30 s (c) et 300 s (d). Les
fluctuations des valeurs de puissance Hγ et des seuils obtenus
par MAD sont mises en évidence. Les évènements détectés
correspondent bien à des échantillons autour d’extrema locaux.

Les algorithmes sont appliqués en ligne et les stimulations
sont déclenchées sur des détections d’activité up and down.
Après stimulation, et durant toute la durée de la tâche à réali-
ser, la détection d’activité est ignorée. Simultanément et sans
interaction, les données sont enregistrées au sein de l’environ-

nement médical pour le diagnostic clinique et pour une analyse
hors ligne.

4 Analyse des données expérimentales
avec stimulations asservies

Afin de vérifier que les stimulations ont bien été déclenchées
par des activités up and down, on analyse les données re-
cueillies sur un patient. On trace les cartes temps-fréquences
du signal retenu pendant l’expérimentation sur une époque de
7 s pour 70 stimuli déclenchés sur l’activité down et 70 stimuli
sur l’activité up. Pour chaque stimuli, on récupère les données
entre -1.5 s et + 5.5 s. Les représentations temps-fréquence
sont calculées en utilisant l’approche des multitapers de Field-
trip [23], qui consiste à appliquer une séquence de fenêtres de
pondération aux données avant de calculer les transformées
de Fourier. Les cartes temps-fréquence obtenues sont présen-
tées Figure.3 respectivement pour des activités down (a) ou
up (b). Les activités dans la bande Hγ sont : en a) basses
avant la stimulation pour des périodes d’activités down; en
b) hautes pour les périodes d’activités up. Les stimulations
sont bien contrôlées par le niveau d’activité dans la bande Hγ.
On remarque que le pic d’activité se situe dans la fenêtre de
détection d’une seconde utilisée pour le calcul en temps réel
avant la stimulation asservie à t = 0.

5 Discussion
L’algorithme proposé semble remplir les objectifs d’asservis-
sement en temps réel pour la présentation de stimuli basée sur
les activités up ou down. Sur les cartes temps fréquences, on re-
marque que les activités dans la bande Hγ sont aussi associées
à des activités dans d’autres bandes de fréquences, signe d’une
activité neuronale locale observée à différentes échelles. Le
choix de la bande Hγ permet d’obtenir une dynamique temps
réel acceptable : d’une part, il permet d’obtenir un nombre
d’échantillons suffisant sur une courte fenêtre temporelle pour
estimer de façon robuste les seuils de détection d’activité ;
d’autre part, il permet de réagir rapidement pour déclencher
un stimulus. Ici nous avons pris une période d’une seconde
suivi d’un lissage sur 500 ms, mais nous pouvons certainement
réduire cette fenêtre d’analyse pour être encore plus réactif.
De façon plus générale, le choix empirique des paramètres
doit faire l’objet d’une étude plus approfondie pour évaluer
la robustesse de notre approche. D’un point de vue traitement
du signal, l’utilisation des fenêtres d’apodisation se révèle cru-
ciale pour le calcul des puissances et permet de diminuer le
nombre de valeurs aberrantes ou d’artefacts obtenus. Pour l’al-
gorithme de dépassement de seuils, les paramètres ont été fixés
empiriquement de façon à détecter au moins 1 pic toutes les 20
secondes, de façon à réaliser un essai contenant 70 stimulations
en moins de 25 min (70 × 20 s = 23 min 20 s). Une analyse
plus fine du comportement de cet algorithme avec d’autres pa-
ramètres ainsi qu’une comparaison avec d’autres méthodes en
particulier basées sur des statistiques d’ordre ou des L-filters
[10, 24] est en cours. Une détection sur plusieurs électrodes
ainsi que la prise en compte de l’activité dans d’autres bandes
de fréquences plus lentes que celle Hγ, pourraient permettre
d’apporter des informations supplémentaires et améliorer la
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FIGURE 3 : Logarithme de la valeur absolue de la décomposition temps-fréquence des réponses aux stimulations proposées a) sur
des activités down, b) sur des activités up.

précision des détections. Des méthodes plus anciennes basées
sur l’estimation d’états des systèmes ont été proposées dans
le cadre du BCI multiélectrodes, principalement pour détecter
des potentiels évoqués [27]. Malheureusement, l’estimation
de ces états n’est pas fiable sur des données très bruitées et
des échantillons de petite taille. Elle conduit à l’obtention de
nombreux sous-systèmes difficiles à regrouper en états équi-
valents avec les méthodes actuelles [4, 2]. Une amélioration
de ces méthodes pourrait conduire à une meilleure estimation
des états up et down et permettrait d’obtenir un asservissement
plus précis.

6 Conclusion
La combinaison de méthodes de traitement du signal classiques
telles que le filtrage et l’utilisation de fenêtres d’apodisation, et
de méthodes robustes et adaptées aux signaux intracérébraux
permet de réaliser une chaîne de traitement de l’information de
données intracérébrales capable de proposer des stimulations
psycho-cognitives asservies aux activités hautes ou basses dans
une région d’intérêt sur l’individu présenté.
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