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Chapitre 1

Contexte clinique

1.1 Épidémiologie

1.1.1 Traumatisme crânien

Le terme traumatisme crânien (TC) regroupe une grande diversité d'atteintes céré-
brales, touchant entre 64 et 74 millions d'individus dans le monde chaque année. Sa mor-
talité au niveau mondial est évaluée à 42% pour les hommes et 29% pour les femmes [2].
Le taux d'incidence est plus élevé dans les pays développés, particulièrement en Amé-
rique du Nord (1299 cas pour 100 000 habitants), bien que l'Asie de l'Est et du Sud-Est
représentent près de la moitié des cas de TC recensés chaque année [58]. L'épidémio-
logie varie grandement selon les régions du monde : dans les pays développés, le ratio
homme-femme est d'environ 2:1. La distribution des âges est bimodale, avec un premier
pic entre 16 et 35 ans, et le second après 70 ans [2]. En Inde, l'âge médian est de 32
ans, et le ratio homme-femme de 4:1 [102]. Classiquement, les TCs sont répartis en trois
niveaux de gravité : léger, modéré, sévère (mild, moderate, severe), les plus légers repré-
sentant 81% des cas à l'échelle mondiale [58]. Cette classi�cation repose sur la durée et
la gravité des atteintes neurologiques, ainsi que sur des critères d'imagerie cérébrale (voir
table 1.1) [184]. En particulier, l'état de conscience est évalué de 1 à 15 sur l'échelle de
coma de Glasgow (Glasgow Coma Scale, GCS). Un TC sévère correspond à un GCS de 8
ou moins, un TC léger à un GCS de 13 ou plus. La classi�cation des TCs en trois niveaux
de gravité est toutefois appelée à être révisée pour davantage de précision, la diversité des
lésions cérébrales et des atteintes neurologiques ne pouvant être réduite à cette simple
échelle [195].

Léger Moyen Sévère
Lésions visibles en imagerie Non Potentiellement Potentiellement

Perte de conscience < 30 min 30 min à 24h > 24h
État mental altéré < 24h > 24h > 24h

Amnésie post-traumatique < 1 jour 1-7 jours > 7 jours
GCS < 9 9-12 13-15

Table 1.1 � Critères de gravité du traumatisme crânien. Traduit de [184]. GCS : Échelle
de Coma de Glasgow (Glasgow Coma Scale)

1.1.2 Hémorragie subarachnoïdienne

L'hémorragie subarachnoïdienne (HSA) est un sous-type d'accident vasculaire cérébral
(AVC), généralement d'origine traumatique [164], correspondant à une fuite de sang dans
l'espace sous-arachnoïdien (voir �gure 1.1). La mortalité est estimée à 25% des cas [128].
En 2021, près de 800 000 cas ont été recensés dans le monde, soit une augmentation de
37% par rapport à 1990. Contrairement aux TCs, le ratio homme-femme est légèrement
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inférieur à 1:1 [128]. Les HSA causées par une rupture d'anévrisme sont 10 fois plus
fréquentes en Asie que dans le reste du monde [173]. En 2021, la tranche d'âge de 49 à 54
ans était associée au taux d'incidence le plus élevé [128]. La survenue d'une HSA provoque
une baisse brutale du débit sanguin cérébral (DSC) potentiellement suivie d'épisodes
d'hypertension intracrânienne (HTIC), et peut causer de lourds handicaps dès la première
heure suivant l'hémorragie [66].

Figure 1.1 � Schéma d'une hémorragie subarachnoïdienne causée par une rupture d'ané-
vrisme

1.2 Physiopathologie de la pression intracrânienne

1.2.1 Origine de la pression intracrânienne

Trois volumes distincts occupent l'espace intracrânien dans des proportions variables :
le parenchyme cérébral (environ 80%), le liquide cérébrospinal (LCS) (environ 10%) et
le volume sanguin cérébral (environ 10%) [100]. La pression intracrânienne (PIC) est la
résultante des forces de pression exercées par les trois composants de cet espace clos, dont
la somme des volumes reste constante d'après la doctrine de Monro-Kellie, énoncée dans sa
forme actuelle par Weed en 1929 [205]. Le monitorage de la PIC est un outil incontournable
de la prise en charge des patients en neuroréanimation [40], dont le principal objectif est
d'éviter des épisodes d'HTIC risquant de gêner la perfusion sanguine des tissus, voire de
provoquer des hernies cérébrales dans les cas les plus graves [29]. Les seuils d'HTIC sont
encore sujets à débat et restent variables selon les individus ; cependant, les conventions
internationales tendent à �xer une limite de 20 ou 22 mmHg [40, 29], bien que la littérature
à ce sujet reste limitée [187]. La gravité des événements d'HTIC peut aussi être mesurée de
façon plus précise en intégrant la durée passée au-dessus du seuil retenu (voir �gure 1.2.
L'aire ainsi obtenue, appelée dose de pic (ICP time dose, ou ICP burden), fait l'objet
de nombreuses recherches et est également associée à une plus forte mortalité et à des
états neurologiques dégradés en sortie de réanimation [4]. Cependant, aucun seuil ne fait
consensus dans la pratique clinique, d'autant plus que les valeurs obtenues dépendent
très fortement de la méthode de calcul [180]. Cet intérêt porté à la dose de PIC témoigne
cependant de la pertinence clinique d'étudier plus précisément l'évolution temporelle de la
PIC, dont l'information apportée ne peut pas être résumée par sa simple moyenne [51]. De
fait, le signal de PIC est la résultante de nombreux déterminants physiologiques, les cycles
cardiaque et respiratoire en tête [54], dont les e�ets sont visibles à di�érentes échelles de
temps caractéristiques (voir section 1.3).
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Figure 1.2 � Schéma de calcul de la dose de pression intracrânienne pour un seuil
d'hypertension �xé à 20 mmHg.

1.2.2 Monitorage de la pression intracrânienne

Un dispositif de mesure de la PIC peut être mis en place pour le traitement de pa-
thologies à risque d'HTIC : TC, HSA, hémorragies intracranienne, hydrocéphalie [183].
En particulier, la Brain Trauma Fondation recommande un monitorage de la PIC pour
les patients viables sou�rant d'un TC grave (3 ≤ GCS ≤ 8) associé à un ou plusieurs
facteurs de complications (pression artérielle > 90 mmHg, lésions cérébrales visibles au
scanner, etc.) [29]. Le monitorage continu de la PIC est le plus souvent mesuré avec un
capteur intraventriculaire ou intraparenchymateux [218] (voir �gure 1.3).

Figure 1.3 � Positionnement de deux capteurs de pression intracrânienne

Dans le premier cas, un capteur de pression est placé dans un ventricule cérébral la-
téral, directement au contact du liquide cérébrospinal (LCS). Ainsi, la pression mesurée
correspond à celle du continuum hydrique du LCS allant des ventricules cérébraux au
sac dural, dans la région postérieure de la colonne vertébrale. Introduite par le neurochi-
rurgien N. Lundberg dans les années 1960 [126], cette mesure est considérée comme la
méthode de référence [183]. Son principal avantage consiste en la possibilité de drainer
du LCS lors d'épisodes d'HTIC, mais les capteurs intraventriculaires sont associés à da-
vantage de complications, notamment des saignements et des infections [194]. Une autre
possibilité consiste à placer un capteur de pression dans le parenchyme cérébral, une so-
lution présentant moins de risques de complications car moins invasive [194]. Le capteur
ne peut pas être ré-étalonné après la pose, et est donc sujet à des dérives de ligne de base
passé les premiers jours de monitorage [155]. Deux principales technologies de capteurs
intraparenchymateux sont utilisées en 2025 dans le monde : les capteurs piézorésistifs à
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jauge de contrainte et les capteurs à �bre optique, les premiers présentant des dérives de
ligne de base moins prononcées [3].

1.3 Morphologie du signal de PIC

Le signal de PIC peut être décomposé en di�érentes oscillations résultant de méca-
nismes physiologiques distincts. Ces composantes sont listées ici dans le sens des fré-
quences croissantes.

1.3.1 Oscillations infra-respiratoires

Historiquement, les oscillations infra-respiratoires sont réparties en trois grands types
d'ondes -A, B et C- tels que dé�nis par Lundberg dans les années 1960 [127], sur la base de
critères d'amplitude et de fréquence. Les paragraphes suivants sont structurés selon cette
typlogie historique pour en souligner la prégnance dans la communauté scienti�que, tout
en gardant à l'esprit que les recherches actuelles appellent à en préciser certains aspects,
notamment pour mieux prendre en compte la diversité des mécanismes physiologiques
sous-jacents.

Ondes A

Encore nommées ondes de plateau (plateau waves), Lundberg les décrit comme une
élévation de la PIC de 50 à 100 mmHg pour une durée de 5 à 20 minutes (voir �gure 1.4
A). Ces ondes de plateaux apparaissent chez près de 25% des patients atteints de trau-
matisme crânien [31]. Le mécanisme classiquement présenté comme à l'origine des ondes
de plateau implique un dysfonctionnement du système nerveux parasympathique. L'aug-
mentation brutale de la PIC est ainsi due à une cascade de vasodilations provoquée par
le ré�exe de Cushing, c'est-à-dire une augmentation du débit sanguin cérébral (DSC) en
réponse à une augmentation de la PIC [172]. La durée des ondes de plateau, en parti-
culier lorsqu'elles excèdent une demi-heure, est un facteur de mauvais pronostic pour les
patients cérébrolésés [31].

Ondes B

Cette catégorie d'oscillations est probablement la plus étudiée dans la littérature.
Historiquement, Lundberg les décrit comme des oscillations d'amplitude inférieure à 50
mmHg, apparaissant toute les minutes environ pour une durée de 30 à 120 secondes
(voir �gure 1.4 B et C). Toutefois, les auteurs étudiant les ondes B (ou ondes lentes,
slow waves) élargissent généralement leurs investigations à une bande de fréquence plus
étendue que celle proposée par Lundberg [133]. Entre 1990 et 2024, au moins quatre
sous-classi�cations ont été proposées pour mieux tenir en compte de leur diversité mor-
phologique [163, 174, 209, 103]. Ces classi�cations reposent sur l'amplitude, la symétrie
et la présence de plateaux au cours des oscillations. L'interprétation clinique des ondes B
n'est pas aisée du fait de leur diversité et des nombreuses classi�cations proposées. Tou-
tefois, leur présence est particulièrement observée en phase de sommeil paradoxal [186],
y compris chez des patients non-cérébrolésés [167]. De manière cohérente, un lien a été
établi entre ondes B et apnée du sommeil [166], alors que leur amplitude est diminuée
en situation d'hypocapnie (faible taux de CO2 dans le sang) [19]. De plus, le lien entre
�uctuations du débit sanguin cérébral (DSC) et apparition d'ondes B a été identi�é dès
les années 1980 [136]. En 2022, une étude démontre le lien entre ondes B, oscillations
du DSC et les ondes theta (4-7Hz) du signal EEG. Ainsi, les ondes B pourraient être le
re�et d'une activité noradrénergique du tronc cérébral facilitant l'évacuation de déchets
métaboliques par le système glymphatique [145]. Du fait du manque de consensus quant
à leur dé�nition, leur détection est généralement faite manuellement faute d'un algo-
rithme de référence. En 2019, une méta-analyse regroupant 124 études rapporte que seuls
32% d'entre elles spéci�ent une méthode de détection [133], généralement par analyse de
Fourier (40%).
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Ondes C

Les ondes C ont fait l'objet d'une littérature très limitée entre les années 1960 et 2024.
Lundberg les décrit comme des oscillations d'amplitude inférieure à 20 mmHg apparais-
sant quatre à huit fois par minute (voir �gure 1.4 D). Ces oscillations sont synchronisées
avec les ondes de Mayer observables sur le signal de pression artérielle [42]. Ces dernières,
également peu étudiées, sont engendrées par une activité sympathique du système nerveux
périphérique [98].

Figure 1.4 � Exemples d'ondes de Lundberg visibles sur le signal de pression intracrâ-
nienne. I : onde de plateau (ou onde A). II et III : deux motifs d'ondes lentes (ou ondes
B), IV : ondes de Mayer (ou ondes C)

1.3.2 Onde respiratoire

Les oscillations d'origine respiratoire, bien qu'observées dès les années 1960, ne font
l'objet que d'un nombre limité d'études. Leur étude nécessite de prendre en compte la
ventilation mécanique dont béné�cient la plupart des patients admis en unité de soin
intensifs. En e�et, dans le cas d'une ventilation mécanique, la pression intrathoracique
est positive tout au long du cycle respiratoire : l'air est poussé dans les poumons. Au
contraire, dans le cas d'une ventilation spontanée, l'air est aspiré dans les poumons par
le biais d'une dépression intrathoracique. La vague respiratoire observée sur le signal de
PIC est probablement causée par des déplacements de sang veineux au cours du cycle
respiratoire [73], davantage marqués dans le cas d'une ventilation mécanique [85].

1.3.3 Pulsations cardiaques

La fraction du volume d'éjection systolique transmise au cerveau provoque des oscil-
lations du signal de PIC à l'échelle du cycle cardiaque. La morphologie des pulsations
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Figure 1.5 � Exemples de pulsations cardiaques visibles sur le signal de PIC

d'origine cardiaque du signal de PIC fait l'objet d'une riche littérature scienti�que du fait
de son lien avec la relation pression-volume régnant dans la boîte crânienne, générale-
ment appelée compliance cérébrale [77]. En particulier, une pulsation d'origine cardiaque
comporte le plus souvent trois pics, nommés P1, P2 et P3 d'après leur ordre d'apparition
(voir �gure 1.5). L'apparition de P1 correspond à l'arrivée du sang d'origine systolique
dans la boîte crânienne [46]. Le pic P2, classiquement décrit comme une onde de ré�exion,
coïncide avec un maximum de volume dans les artères cérébrales [199], et est également
synchronisé avec un pic semblable dans le débit sanguin cérébral estimé à l'aide d'un
Doppler transcrânien [217]. Si l'interprétation du creux observé entre P2 et P3 comme le
re�et de l'encoche dicrote (due à la fermeture de la valve aortique) fait consensus dans la
littérature [216], l'origine du pic P3 est encore débattue. Celui-ci pourrait avoir un lien
avec le retour veineux [46], ou encore un second pic de volume sanguin cérébral [30]. Quoi-
qu'il en soit, des modélisations e�ectuées à partir d'IRM de �ux indiquent que l'élastance
des artères cérébrales est un déterminant majeur des hauteurs relatives des pics P1, P2
et P3 [62].

1.4 Intégration de la pression intracrânienne à un mo-
nitorage multimodal

1.4.1 Pression intracrânienne et pression artérielle

En unité de soins intensifs, l'évolution conjointe de la pression artérielle moyenne
(PAM) et de la PIC est particulièrement surveillée, dans la mesure où celle-ci gouverne
l'irrigation des tissus cérébraux. La pression de perfusion cérébrale (PPC) correspond
au gradient de pression à travers l'arbre vasculaire cérébral. Celle-ci est classiquement
estimée par la relation PPC = PAM −PIC, en négligeant la pression veineuse en sortie
des organes. Le calcul de la PPC doit prendre en compte la position du capteur de pression
artériel, situé au niveau du c÷ur ou du tragus de l'oreille selon les pratiques cliniques. La
seconde solution permet une estimation plus précise de la PPC en ignorant le poids du
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continuum hydrique s'étendant du coeur au cerveau [101]. Si une PPC comprise entre 60 et
70 mmHg est classiquement recommandée pour le traitement du traumatisme crânien [29],
la nécessité de dé�nir une valeur cible propre à chaque patient est largement évoquée dans
la littérature scienti�que [203]. Le calcul d'une PPC optimale doit alors prendre en compte
les capacité d'autorégulation cérébrale du patient, c'est-à-dire sa capacité à réguler son
débit sanguin cérébral par des mécanismes de vasoconstriction (voir section 2.3).

1.4.2 Pression intracrânienne et �ux sanguin cérébral

L'ultrasonographie transcrânienne repose sur l'e�et Doppler pour mesurer non-invasivement
la vitesse d'écoulement du sang dans une artère cérébrale. Développé dans les années 1980,
le Doppler transcrânien (DTC) estime la vitesse du �ux sanguin cérébral (VSC) à partir
de la relation

V SC =
c(fr − f0)
2f0cos(θ)

(1.1)

où f0 désigne la fréquence connue de l'onde sonore émise par le DTC, fr la fréquence de
l'onde de ré�exion, et θ l'angle formé avec l'artère visée. Le signal obtenu présente une
cyclicité due aux battements cardiaques. La vitesse systolique, correspondant au maxi-
mum local du cycle cardiaque, est notée Vs. Symétriquement, la vitesse diastolique est
notée Vd. Ces vitesses sont le plus souvent exprimées en cm/s. En pratique clinique, deux
principaux paramètres sont extraits du DTC : d'une part, la vitesse moyenne Vm calculée
le temps d'un cycle cardiaque, et d'une autre, l'indice de pulsatilité IP = (Vs − Vd)/Vm.
Ce nombre adimensionnel présente l'avantage d'être indépendant de l'angle d'insonation
(angle formé par le vaisseau étudié et le faisceau d'ultrasons) choisi, les dénominateurs de
l'équation 1.1 se simpli�ant lors du calcul du ratio. Un IP supérieur à 1.4 mesuré dans
l'artère cérébrale médiane est généralement considéré comme témoin d'un �ux sanguin
altéré [162]. Des pics nommés F1, F2 et F3 sont également visibles sur la courbe de vitesse.
Les mécanismes physiologiques sous-jacents sont relativement semblables à ceux des pics
P1, P2 et P3 de la courbe de PIC [110][217]. Le ratio F2/F1, encore appelé Augmentation
Index, est connu pour être un indicateur de l'élastance des artères cérébrales [1]. De ma-
nière générale, l'ultrasonographie est utile pour évaluer certaines propriétés mécaniques
de l'arbre vasculaire cérébral, et déceler des défauts d'écoulement comme des occlusions
artérielles [15]. La littérature fait également état de nombreuses méthodes pour estimer la
PIC à partir du signal de DTC [61]. Si leur précision n'est pas su�sante pour remplacer
un monitorage invasif de la PIC, cette utilisation du DTC permet toutefois d'identi-
�er les patients à risque d'HTIC [132]. Couplée aux monitorages de PA et/ou de PIC,
l'ultrasonographie est un outil de mesure des capacités d'autorégulation cérébrale (voir
section 2.3).
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Chapitre 2

Étude des propriétés
biomécaniques du système
cérébrospinal

2.1 Outils d'analyse du signal

Les composantes du signal de PIC peuvent être isolées au moyen de di�érentes mé-
thodes de décomposition. Dans la littérature, deux grandes familles d'algorithmes sont
identi�ables. La première correspond aux décompositions linéaires issues de la transfor-
mée de Fourier ; la seconde, plus récente, regroupe la décomposition en modes empiriques
(Empirical Mode Decomposition, EMD) et ses dérivés. Pour la suite, on considère un
signal s ∈ L2(R).

2.1.1 Décompositions linéaires

Analyse de Fourier

Un signal s de longueur N peut être étudié dans le domaine fréquentiel par le biais
de sa transformée de Fourier :

ŝ(ξ) =

∫
R

s(t)exp(−iξt) dt (2.1)

Celle-ci est discrétisée de la façon suivante dans un contexte de calcul numérique :

ŝ(ξ) =

M−1∑
n=0

exp(−i2πnξ/M), ξ ∈ [[0;M − 1]] (2.2)

où M ≥ N est généralement choisi parmi les puissances de 2 par soucis d'e�cacité calcu-
latoire.

L'analyse de Fourier est historiquement un outil de choix pour l'analyse du signal
de PIC [49], du fait que ses nombreuses composantes interviennent à des échelles de
temps distinctes. De plus, le passage au domaine fréquentiel demande peu de ressources
calculatoires(complexité temporelle de l'algorithme de transformée de Fourier rapide en
O(Nlog(N))). L'analyse fréquentielle est tout particulièrement utilisée pour caractériser
les interactions entre le signal de PIC et d'autres signaux de monitorage par l'étude
de transfert spectrales(transfer fonction analysis, TFA). Ces méthodes font notamment
l'objet d'une riche littérature traitant de l'autorégulation cérébrale (voir section 2.3).

Cependant, certaines précautions doivent être prises lors de l'analyse du spectre obtenu
[92]. Les fréquences calculées étant issues d'une base algébrique de fonctions sinusoïdes,
seules les interactions linéaires entre les di�érentes composantes du signal de PIC peuvent
être �dèlement décrites. De plus, le signal décomposé est supposé stationnaire, c'est-à-dire
qu'à chaque instant t :
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1. E(∥s(t2)∥) <∞,

2. E(s(t)) = constante,

3. Cov(s(t1), s(t2)) = Cov(s(t1 + δ), s(t1 + δ)) = Cov(t1− t2)
où Cov(·) désigne la fonction covariance. En pratique, si ces propriétés sont di�cilement
véri�ables formellement, les artefacts calculatoires liés aux problèmes de stationnarité
sont limités en combinant plusieurs spectres fréquentiels estimés sur une fenêtre de temps
glissante (méthode de Welch) [74]. La sensibilité des résultats à la fenêtre de temps utilisée
nécessite alors de dé�nir certains standards de façon à rendre comparables les résultats
de di�érentes études [137].

Décomposition en ondelettes

La transformée continue en ondelettes (wavelets, CWT) est une extension à l'analyse
de Fourier plus robuste à l'étude de signaux non-stationnaire, en proposant une décompo-
sition du signal dans le plan temps-fréquences. Formellement, un coe�cient (̃s) est calculé
à chaque instant t et pour un facteur d'échelle a :

s̃(a, t) =
1√
∥a∥

∫
R

s(t)ψ(
τ − t
a

) dτ (2.3)

où ψ désigne la fonction ondelette utilisée. Le signal d'origine est alors décrit comme une
combinaison linéaire de dilatations et de translations de la fonction psi. En pratique, l'ana-
lyse du signal de PIC univarié par CWT fait l'objet d'une littérature plus restreinte que
pour l'analyse de Fourier classique. Ses applications concernent principalement l'iden-
ti�cation d'artefacts [138] [72]. L'utilisation d'ondelettes est davantage répandue pour
caractériser l'autorégulation cérébrale à partir d'un monitorage multivarié incluant PIC,
PA et/ou TCD (voir section 2.3).

2.1.2 Décompositions en modes

Les algorithmes de décomposition en modes (ADM) regroupent une vaste famille d'al-
gorithmes dérivés de la publication originale de Huang et al. introduisant la décomposition
en modes empiriques (Empirical Mode Decomposition, EMD)[92]. L'idée proposée est de
décomposer un signal donné en oscillations élémentaires qui ne soient pas issus d'une
base vectorielle prédé�nie a priori, comme dans le cas de la transformée de Fourier et
de ses di�érentes généralisations. Ce changement de paradigme a pour objectif de déve-
lopper un outil adapté à l'étude de signaux non-stationnaires (c'est-à-dire, d'espérance
et de variance variables dans le temps) et/ou résultant de la combinaison non-linéaire
de di�érentes composantes. Ainsi, ces algorithmes extraient de façon itérative des fonc-
tions de mode intrinsèques (intrinsic mode functions, IMFs) du signal de base, oscillations
élémentaires spéci�ques à un signal respectant les propriétés suivantes :

1. Le nombre d'extrema et le nombre de traversées de l'axe des abscisses doivent
di�érer au plus de 1 (ou, par équivalence : tous les maxima locaux doivent être
strictement positifs et tous les minima locaux doivent être strictement négatifs).

2. En tout point, la moyenne de l'enveloppe dé�nie par les maxima locaux et les
minima locaux doit être égale à 0.

Dans la pratique, une IMF est donc une fonction pseudo-périodique localement symé-
trique par rapport à l'axe des abscisses, dont la durée et l'amplitude des oscillations
peuvent varier au cours du temps. En gardant à l'esprit que les ADMs sont conçus pour
l'étude de signaux non-stationnaires, ces propriétés sont utiles par la suite pour dé�nir
les notions d'amplitude et de fréquences locales, voire instantanées, que les dé�nitions
classiques ne peuvent couvrir du fait du principe d'indétermination temps-fréquence. Ce-
pendant, cette �exibilité implique la perte de certaines propriétés des méthodes linéaires.
Dans le cas général, pour deux signaux s et z et un ADM quelconque, ADM(s + z) ̸=
ADM(s) + ADM(z). L'unicité de la décomposition en IMFs n'est pas non plus assu-
rée : plusieurs décompositions valides peuvent être obtenues à partir d'un même signal.
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En�n, l'orthogonalité des IMFs extraites et la conservation de l'énergie du signal initial
dépendent des ADMs.

Décomposition en modes empiriques

Formulation. En 1998, Huang et al. proposent l'EMD pour extraire itérativement les
IMFS d'un signal [92]. Celle-ci repose sur le calcul d'enveloppes du signal, qui corres-
pondent à une interpolation cubique entre les di�érents maxima (minima) locaux. La
méthode d'extraction des IMFs est décrite dans l'algorithme 1.

Algorithme 1 : Décomposition en modes empiriques (EMD)
Entrées : signal s
Sorties : ensemble d'IMFs
IMFs = {};
tant que le nombre d'extrema de s ≤ 2 faire

e+ ← enveloppe supérieure de s;
e− ← enveloppe inférieure de s;
m← (e− + e+)/2;
tant que m n'est pas accepté comme IMF faire

e+ ← enveloppe supérieure de s−m;
e− ← enveloppe inférieure de s−m;
m← (e− + e+)/2;

�n
IMFs← IMFs ∪ {m};
s← s−m;

�n

Bien que jamais mise en défaut en pratique, la convergence de la procédure d'ex-
traction d'une IMF n'a jamais pu être démontrée, limitant de fait l'étude des propriétés
mathématiques de l'EMD [75]. Ces travaux précurseurs ont cependant donné lieu à de très
nombreuses extensions, notamment dans les domaines complexes, multivariés et multidi-
mensionnels [14]. L'EMD a été adoptée dans di�érents domaines d'application impliquant
des signaux non-stationnaires et/ou des systèmes non-linéaires, de la sismologie [33] à
l'étude d'électroencéphalogrammes [143]. En ce qui concerne l'analyse du signal de PIC,
l'EMD a principalement été utilisée en tant que pré-traitement pour la suppression d'ir-
régularités ponctuelles [134] [54]. Certaines évolutions de l'algorithme original visent à
contourner des limitations de l'EMD bien identi�ées dans la littérature, publication ori-
ginale comprise. Parmi les problématiques les plus saillantes [55], il convient de citer :

� Le mélange des modes (mode mixing) : ce problème correspond aux situations où
deux composantes de fréquences distinctes sont contenues dans une même IMF.
Rilling et Flandrin [169] ont étudié formellement le problème pour deux compo-
santes sinusoïdales en faisant varier les ratios des amplitudes et des fréquences
entre les deux signaux. Pour ce modèle en particulier, en notant a le ratio des
amplitudes et f le ratio des fréquences, la capacité de séparation de l'EMD est
limitée à des couples d'oscillations pour lesquelles f < 0.6 et a < 1/f . Di�érentes
corrections ont été proposées pour limiter ce problème de façon empirique. En par-
ticulier, l'EMD d'ensemble (Ensemble EMD, E-EMD) consiste à répéter plusieurs
fois l'algorithme de sift en perturbant légèrement le signal initial au moyen d'un
bruit aléatoire, et de prendre les IMFs médianes des di�érentes décompositions
obtenues.

� Le fractionnement des modes (mode splitting) : une même composante fréquentielle
peut être fractionnée sur plusieurs IMFs adjacentes si les conditions d'acceptation
d'une IMF sont trop contraignantes [208]. De nombreux critères ont été proposés
dans la littérature, comme la di�érence dans le nombre d'extrema entre deux itéra-
tions [93] ou l'orthogonalité avec le signal avant extraction [92]. Cependant, comme
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l'existence d'une limite explicite vers laquelle tendrait le processus d'extraction n'a
pas été prouvée, il reste peu aisé d'exhiber un critère d'arrêt optimal.

� Les e�ets des extrémités : le calcul des enveloppes, reposant sur une interpolation
entre les di�érents extrema, est perturbé au début et à la �n du signal. L'er-
reur introduite, di�cile à quanti�er, dépend des implémentations du calcul des
enveloppes. Les di�érentes solutions proposées consistent globalement à étendre le
signal à ses extrémités de manière plus ou moins complexe [211].

Fréquences instantanées. Les propriétés véri�ées par les IMFs ont été choisies de
façon à dé�nir des fréquences instantanées par le biais de la transformée de Hilbert,
s'a�ranchissant ainsi du principe d'incertitude temps-fréquence inhérent à l'analyse de
Fourier et ses dérivés. La transformée de Hilbert H est dé�nie telle que :

H(s)(x) = 1

π
v.p.

∫
R

s(τ)

x− τ
dτ (2.4)

où v.p. désigne la valeur principale de Cauchy. La transformée de Hilbert est plus facile-
ment calculée dans le domaine fréquentiel, celle-ci revient à multiplier par i les termes de
fréquences négative et −i les termes de fréquences positive :

Ĥ(s)(ξ) = −i sign(ξ) · ŝ(ξ) (2.5)

La transformée de Hilbert permet de prolonger un signal réel s en un signal analytique Z
dans le plan complexe tel que Z : t→ s(t)+iH(s)(t). En considérant la forme exponentielle
du signal analytique Z(t) = a(t)eiθ(t), l'amplitude instantanée est correspond au terme
a(t), la phase instantanée au terme θ(t) et la fréquence instantanée ω(t) à la dérivée dθ(t)

dt .
Les propriétés des IMFs permettent de conserver certaines caractéristiques de la dé�nition
classique de la fréquence, par exemple d'obtenir une fréquence instantanée constante pour
une IMF parfaitement sinusoïdale.

Spectre de Hilbert. En appliquant la transformée de Hilbert à chacune des n IMFs
extraites d'un signal s, on obtient la relation

s(t) = Re
n∑

k=1

ak(t)e
iθ(t) (2.6)

où Re désigne la fonction partie réelle. Par analogie avec la transformée de Fourier, il est
possible de dé�nir un spectre bivarié temps-fréquence, ou spectre de Hilbert, tel que pour
une temps t et une fréquence ω :

H(ω, t) =

n∑
k=1

ak(t)e
i
∫
ωk(t) dt (2.7)

En divisant le plan (temps, fréquences) en rectangles de dimensions δt, δξ, la densité
spectrale S est dé�nie pour le rectangle de coordonnées a, b par :

Sa,b =
1

∆t×∆ω
(
∑

a2k(t) : t ∈ (ta −
∆t

2
, ta +

∆t

2
), ω ∈ (ωb −

∆ω

2
, ωb +

∆ω

2
)) (2.8)

Les graphiques obtenus à partir du spectre de Hilbert permettent ainsi de suivre l'évolu-
tion du contenu fréquentiel d'un signal non-stationnaire.

Filtrage itératif

Formulation. Pour pallier aux di�érents manquements théoriques de l'EMD, la mé-
thode du �ltrage itératif (Iterative Filtering, IF) a été proposée en 2009 [122]. Cette
décomposition reprend le principe de construction itérative d'IMFs, en utilisant cette
fois des moyennes glissantes à la place des enveloppes pour le processus d'extraction.
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Algorithme 2 : Filtrage itératif rapide (FIF)
Entrées : signal s
Sorties : ensemble d'IMFs
IMFs = {};
tant que le nombre d'extrema de s ≤ 2 faire

Déterminer un �ltre w de taille L ; ŝ← dft(s);
ŵ ← dft(w);
m← 1;
ŝm ← ŝ;
tant que sm n'est pas accepté comme IMF faire

ŝm = I − diag(ŵ)mŝ;
m← m+ 1;

�n
IMFs← IMFs ∪ {sm};
s← s− idft(sm);

�n

L'algorithme est présenté ici dans sa version rapide (Fast Iterative Filtering, FIF, voir
algorithme 2), accélérée en e�ectuant les opérations de convolution dans le domaine fré-
quentiel. Le processus de FIF est d'une complexité en temps comparable à l'EMD, en
O(nlog(n)), où n est la taille du signal décomposé, contre O(n2) pour la version IF.

Le processus de (F)IF peut être adapté au signal étudié en jouant sur les coe�cients
des moyennes glissantes -c'est à dire les �ltres- utilisés. Une analyse théorique poussée du
processus de (F)IF est rendue possible par l'existence d'une limite explicite au processus
d'extractionM de la première IMF :

IMF1 = Mn

n→∞
(s)(x) =

∫
R

ŝ(ξ)χ{ŵ(ξ=0)}e
i2πξx dξ (2.9)

où ŝ désigne la transformée de Fourier du signal s et ŵ la transformée de Fourier du �ltre
w. La limite décrite dans l'équation 2.9 est garantie pour un �ltre pair, positif, à support
compact dans R et de somme 1. La décomposition est rendue non-linéaire par la dé�nition
d'un nouveau �ltre à chaque début d'extraction d'une IMF. Si le choix des coe�cients et
de la taille du �ltre revient à l'utilisateur, les auteurs recommandent de calculer la taille L
d'un �ltre à partir de l'espacement moyen entre deux extrema consécutifs selon la formule :
L = 2⌊ν taille du signal

nombre d'extrema⌋, où ν est un paramètre à déterminer, généralement entre 1 et
2 [36]. Di�érentes propriétés du processus de (F)IF ont pu être étudiées théoriquement.
En particulier :

� Séparation des fréquences : pourvu que la taille du �ltre soit choisie de façon
appropriée, le procédure de FIF peut séparer deux signaux sinusoïdaux purs de
fréquences aussi proches que souhaité tant que f < 1 − 1

n , où f est le ratio des
fréquences et n la longueur des signaux en nombre de périodes.

� Conservation de l'énergie : la transformée de Fourier véri�e, dans le cas discret,
la propriété

∑N−1
n=0 ∥s(n)∥2 = 1

N

∑
ξ ∥ŝ(ξ)∥2 (Théorème de Parseval-Plancherel).

En comparaison, la procédure de (F)IF conserve l'énergie de Fourier de norme 1 :
E1(s) =

∑
ξ ŝ(ξ) [35].

� Orthogonalité des IMFs : comme pour l'EMD et ses dérivées, l'exacte orthogona-
lité ne peut pas être garantie dans le cas général, les IMFs n'étant pas générées
dans un espace vectoriel prédé�ni. Di�érentes analyses numériques montrent ce-
pendant qu'en pratique, les IMFs extraites par EMD comme par IMFs sont quasi-
orthogonales, le choix de la taille des �ltres pouvant même faire l'objet d'une
optimisation à ce sujet [32].

� E�ets des extrémités : la procédure de FIF suppose une périodicité du signal à
ses extrémités [37]. Dans le cas contraire, des artefacts de calcul apparaissent de
façon quanti�able aux bornes des IMFs extraites, en particulier dans les basses fré-
quences. Les auteurs préconisent d'étendre le signal à ses extrémités en jouant sur
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des symétries de façon à introduire une périodicité aux bornes du signal traité [34].

IMFogramme. Les méthodes de calcul de fréquences instantanées basées sur la trans-
formée de Hilbert peuvent également s'appliquer aux IMFs extraites par (F)IF, les auteurs
proposent une autre représentation temps-fréquence n'impliquant pas de prolongation du
signal dans le plan complexe [35]. Celle-ci suppose cependant l'absence de modulation du
signal à l'échelle d'une période.

� amplitude instantanée : soit g une interpolation (linéaire par exemple) des maxima
locaux de la valeur absolue d'une IMF. L'amplitude instantanée de cette IMF est
alors dé�nie telle que A : t→ max(g(t), IMF (t)).

� fréquence instantanée : soient (zk)
p
k=1 les positions des p croisements d'une IMF

avec l'axe des abscisses. On note yk = 1
zk+1

l'inverse de la durée de la k-ème
demi-oscillation. La fréquence instantanée de cette IMF de taille N est dé�nie par
l'interpolation (linéaire par exemple) de la fonction f : k → 2yk sur l'intervalle
[z0, zp−1]. La fréquence instantanée peut être prolongée sur l'ensemble de l'IMF en
posant z0 = 1 et zp+1 = N .

L'IMFogramme (Imfrogram) est une représentation obtenue sur le plan (temps, fréquences)
séparé en rectangles de dimensions ∆t×∆f . La valeur de chaque rectangle correspond à
la somme des amplitudes moyennes de chacune des IMFs sur ce rectangle.

2.2 Monitorage de la compliance cérébrale

La compliance cérébrale correspond à la relation pression-volume régnant au sein de la
boîte crânienne. En d'autre termes, la compliance cérébrale décrit la capacité du système
à modérer l'augmentation de la PIC en réponse à une augmentation du volume cérébral
[149]. Ce concept est décrit dans la littérature scienti�que par le biais de nombreux termes
plus ou moins synonymes : di�érents auteurs parlent ainsi de "compliance intracrânienne"
(intracranial compliance), de "réserve compensatoire" (compensatory reserve), ou sim-
plement de "relation pression-volume" (pressure-volume relationship). De plus, certaines
études préfèrent travailler sur le concept inverse d'élastance intracrânienne (intracranial
elastance). Di�érents mécanismes de compliance cérébrale peuvent être mis en jeu selon
l'échelle de temps, la gravité et le type d'atteinte du système cérébrospinal. À des échelles
de temps courtes, les volumes de liquide cérébrospinal, de sang et de liquide interstitiel
constituent des réserves de compliance rapidement disponibles [109]. Dans le cas de trau-
matismes graves et d'hématomes volumineux, la compensation est également e�ectuée
par une diminution conjointe du volume des neurones et des astrocytes dans di�érentes
régions du parenchyme cérébral [100]. Dans le cas d'HTIC chroniques, un amincissement
de la voûte crânienne peut également survenir [18]. Ce dernier mécanisme de compen-
sation à longue échelle de temps contrevient donc à la doctrine de Monroe-Kellie, selon
laquelle la boîte crânienne abrite un volume incompressible. Quant à la caractérisation
de la compliance cérébrale à échelle macroscopique, la relation pression-volume issue du
modèle de Marmarou [131] fait aujourd'hui consensus dans la pratique clinique :

PIC = (pb − p0)eE∆V + p0 (2.10)

où pb et p0 sont des constantes de référence, E désigne l'élastance intracrânienne (soit
l'inverse de la compliance), et ∆V désigne une variation de volume. Il est à noter que le
modèle a historiquement été développé pour modéliser la pression du LCS lors de tests
diagnostiques d'hydrocéphalie (voir section 2.2.1). Toutefois, l'équation (2.10) reste perti-
nente lorsqu'elle est appliquée à di�érents compartiments du système cérébrospinal [62].
En pratique, la courbe pression-volume est classiquement divisée en trois zones (voir �-
gure 2.1). La première correspond à la zone de compensation (d'où l'appellation "réserve
compensatoire"), où la PIC est quasi-invariante aux changements de volume. Au-delà
d'un premier seuil, la PIC augmente de façon exponentielle avec le volume, tel que dé-
crit par l'équation (2.10). Cette relation devient caduque au-delà d'un second seuil, où
l'hypertension provoque des dommages mécaniques irrémédiables aux tissus concernés.
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L'information de la compliance cérébrale peut être pertinente dans la prise en charge des
deux grandes familles de pathologies où la mesure de la PIC est recommandable, à savoir
les lésions cérébrales traumatiques et les hydrocéphalies. Dans le premier cas, la connais-
sance de la compliance cérébrale permet de caractériser plus précisément les atteintes du
système cérébrospinal [213], d'identi�er les patients les plus à risque d'HTIC [181], et
ainsi d'adapter la durée et le niveau de sédation. La compliance cérébrale est également
un facteur pronostique [28]. Dans le cas de l'hydrocéphalie, l'information de la compliance
cérébrale, en plus de sa valeur diagnostique, est un facteur de décision quant à la pose
d'un dispositif de dérivation du LCS [78].

Figure 2.1 � Relation pression-volume au sein de la boîte crânienne et morphologie des
pulsations cardiaques associées. PIC : pression intracrânienne

2.2.1 Mesures directes

Les mesures directes de compliance cérébrale consistent à mesurer les variations de PIC
en réaction à des variations de volume intracrânien, le plus souvent induites par des mani-
pulations au niveau du LCS. Ces mesures, impliquant une intervention au bloc opératoire,
se basent sur la relation (2.10) pour calculer un coe�cient de compliance (ou d'élastance)
caractéristique du système cérébrospinal. Du fait de la lourdeur des manipulations né-
cessaires, ces méthodes sont quasi-exclusivement réservées aux patients hydrocéphales.
Selon le protocole mis en place, la compliance cérébrale peut être expérimentalement
mesurée à di�érentes échelles de temps caractéristiques. Deux principaux indices ont été
proposés pour caractériser la réponse instantanée du système aux variations de volume.
Le VPR (Volume-Pressure Volume) proposé par Miller, Stanek et Langiftt en 1972 et
exprimé en mmHg/mL, correspond à l'augmentation de la PIC induite par une variation
de 1 mL [139]. Le PVI (Pressure-Volume Index ), introduit par Shulman et Marmarou,
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correspond au volume de solution saline nécessaire pour multiplier par 10 la PIC [131].
Ce volume théorique, toujours utilisé aujourd'hui dans le cadre de tests diagnostiques, est
calculé après injection de bolus de solution saline. Des mesures de compliance cérébrale
caractérisant la réponse à plus long terme peuvent également être e�ectuées. Un débit
constant de solution saline est alors injecté dans le système. Si un PVI peut être calculé
analytiquement sur la base d'une modélisation proposée par Avezaat et Eindhoven dans
les années 1980 [9], ces tests d'infusion servent généralement à mesurer la résistance du
système à l'écoulement du CSF. Cette propriété mécanique est classiquement caractérisée
par le Rout, exprimé en mmHg/(mL/min), directement issu du modèle de Marmarou.
Quoiqu'il en soit, plusieurs études et méta-analyses montrent que les tests d'infusion et
les injections de bolus mettent à l'épreuve des propriétés mécaniques di�érentes [78]. En
pratique, réaliser les deux types de tests permet de caractériser au mieux les propriétés
mécaniques du système cérébrospinal.

2.2.2 Caractérisations indirectes

Indices spectraux

Du fait de ses di�érentes composantes physiologiques caractérisées à des échelles de
temps spéci�ques, le signal de PIC a été étudié dans le domaine fréquentiel dès les années
1980. Plusieurs caractérisations du spectre obtenu par transformée de Fourier ont été
successivement proposées dans la littérature.

Le Higher Frequency Centroid (HFC) est dé�ni comme la moyenne des fréquences
entre 4 et 15 Hz pondérée par leurs amplitudes respectives dans la transformée de Fourier
du signal. En 1986, ses auteurs rapportent une très bonne corrélation négative avec le PVI
calculé sur une cohorte variée de 48 patients [24]. Le rationnel derrière sa dé�nition est
qu'une forme de pulsation plus arrondie contient moins de fréquences aiguës. De manière
contradictoire, en 1989, une étude regroupant 55 patients cérébrolésés décrit le HFC
moyen ainsi que le temps passé avec un HFC supérieur à 9 Hz comme des prédicteurs
signi�catifs de la mortalité [171]. En 2022, le calcul du HFC sur une cohorte de 184
patients cérébrolésés montre une corrélation positive entre HFC et PIC, jusqu'à un point
de cassure à environ 31 mmHg. Sur cette population, les patients décédés présentaient un
HFC moyen signi�cativement plus élevé que les survivants [200]. En plus de sa di�culté
d'interprétation, le HFC a comme limite sa dépendance à la fréquence cardiaque du
patient, du fait de la dé�nition a priori d'une bande de fréquence d'intérêt.

Une façon de s'a�ranchir du choix de cette plage fréquentielle consiste à caractériser
les harmoniques de la composante cardiaque du signal. Le k-ratio, dé�ni en 1987 [191],
propose de caractériser la puissance spectrale associée à la fréquence cardiaque FW par
rapport à celles de ses harmoniques n°2 à 4, respectivement notées HW2, HW3 et HW4

selon la formule suivante : k =
√
HW22+HW32+HW42

FW . Ses auteurs ont observé une corré-
lation négative entre k-ratio et la PIC sur modèle animal, indépendemment validée par
la suite sur une cohorte de 109 patients traumatisés crâniens [41].

En 2021, le Higher Harmonic Centroid (HHC) est proposé comme une alternative
au HFC. Celui-ci correspond au centroïde des harmoniques n°2 à 10 de la fréquence
cardiaque, pondérées par leurs amplitudes respectives (voir �gure 2.2). Le HHC est donc
un nombre adimensionnel compris entre 2 et 10. Les auteurs du HHC ont montré une
baisse signi�cative de celui-ci lors des ondes de plateau [210]. De manière générale, le
HHC pourrait être utilisé en pratique clinique comme prédicteur d'épisode d'HTIC [200].

Bien que faciles à implémenter, ces méthodes se heurtent à l'hypothèse de stationna-
rité du signal exigée par la transformée de Fourier. Celle-ci est contournée en décrivant
l'évolution temporelle du contenu fréquentiel par le biais d'une fenêtre glissante, mais
dont le choix de la taille peut être sujet à débat. Une autre limite mathématique réside
dans les di�érentes interactions non-linéaires entre les déterminants du signal de PIC,
alors que la transformée de Fourier est, par dé�nition, une combinaison linéaire de dif-
férentes sinusoïdes. En�n, il peut être malaisé de relier ces di�érents indices spectraux à
des mécanismes physiologiques sous-jacents, rendant di�ciles leur adoption par le corps
médical.
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Figure 2.2 � Transformée de Fourier d'un signal de pression intracrânienne. F : fréquence
fondamentale, composante cardiaque. Hn : harmonique n°n de la composante cardiaque.
Les harmoniques encadrées sont prises en compte dans le calcul du Higher Harmonic
Centroid.

Amplitude du signal de PIC

En considérant que la fraction du volume sanguin d'éjection systolique (VES) trans-
mise au cerveau reste constante, on peut montrer en utilisant le modèle de Marmarou
que (i) l'amplitude des pulsations d'origine cardiaque est inversement proportionnelle à
la compliance cérébrale, et (ii) qu'il existe une relation linéaire entre amplitude et PIC,
dont le coe�cient est également proportionnel à la compliance cérébrale [47]. L'informa-
tion apportée par l'amplitude de la composante cardiaque a donc été largement étudiée
dès la �n des années 1970. Historiquement, le premier protocole proposé en 1977 [190]
consistait à rechercher la limite des capacités de compensation (c'est-à-dire le passage de
la zone I à II courbe de Lang�tt, voir �gure 2.1) en la présence d'une cassure sur la droite
Amplitude - PIC réalisée pour des patients hydrocéphales au bloc opératoire. Cependant,
l'amplitude des pulsations cardiaques peut être également utilisée comme un indicateur
partiel de la compliance cérébrale dans le cadre d'un monitorage en continu [204]. Du
fait de la di�culté à découper algorithmiquement les pulsations cardiaques sur un signal
de PIC univarié, les modalités de calcul de l'amplitude ont donné lieu à un débat dans
la littérature au milieu des années 2000 entre les partisans du domaine fréquentiel et du
domaine temporel. Il a notamment été montré que l'utilisation d'une transformée de Fou-
rier pouvait sous-estimer de 2 à 3 mmHg la véritable amplitude des pulsations, du fait de
la non-véri�cation des hypothèses préalables à l'analyse de Fourier [86]. Depuis, l'algo-
rithme de Scholkmann modi�é publié en 2018 semble s'être imposé comme une méthode
standard dans le domaine temporel [21]. Concernant la pratique clinique, il a été montré
que l'amplitude du signal de PIC était un prédicteur de la mortalité chez le patient céré-
brolésé [200]. En 2011, une étude randomisée en simple aveugle sur 97 patients atteints
de HSA a montré que les patients traités pour viser une amplitude inférieure à 5 mmHg
présentaient de meilleurs outcomes que ceux traités pour maintenir la PIC inférieure à

21



20 mmg [68]. En 2024, une étude portant sur 60 patients traumatisés crâniens rapporte
pour un tiers d'entre eux des épisodes de variations cycliques de l'amplitude (nommées
spindle waves), positivement corrélées avec le devenir du patient [215].

L'amplitude des oscillations cardiaques n'étant qu'au mieux proportionnelle à la vé-
ritable élastance cérébrale et sujette aux variations de la fraction du VES transmise au
cerveau, d'autres indicateurs ont été proposés pour préciser l'information fournie par le
calcul de l'amplitude. Le rise-time coe�cient, correspondant au coe�cient directeur de
la droite entre le début de le pulsation et son sommet, permet d'associer au calcul de
l'amplitude la morphologie générale de la pulsation cardiaque [67]. L'indice RAP, pro-
posé dans les années 1980, est dé�ni comme la corrélation glissante entre l'amplitude des
oscillations cardiaques et la PIC moyenne [45]. Cet indice, positif et proche de 0 dans
des conditions de compliance cérébrale préservée, tend vers 1 au fur et à mesure que la
compliance se dégrade. À l'entrée de la zone critique d'hernie cérébrale, le RAP décroît
brutalement jusqu'à devenir négatif. Historiquement proposé pour caractériser le résultat
de tests d'infusion constante, le RAP a largement été étudié dans de nombreuses études
rétrospectives impliquant cohortes de patients cérébrolésés [95]. Dans ce contexte, le RAP
est alors calculé en continu. Ses auteurs préconisent de calculer la corrélation sur une fe-
nêtre glissante de 40 échantillons de 6.4 secondes chacun, et de mesurer l'amplitude des
pulsations dans le domaine fréquentiel [49], mais ces valeurs ne sont pas systématiquement
utilisées dans la littérature. Quoiqu'il en soit, les di�érentes études incluant une mesure
du RAP ne parviennent pas à mettre clairement en évidence un lien avec le devenir du
patient [200], et utilisent plutôt le RAP pour caractériser des périodes d'instabilité su-
jettes à des épisodes d'hypertension [64, 157]. En parallèle, l'aire décrite par l'évolution
du RAP au cours des 48 premières heures a été signi�cativement corrélée avec certaines
lésions corticales observables au scanner [213]. Le RAP est également à la base du concept
de � vraie PIC � (true ICP), dé�nie telle que trueICP = ICP (1−RAP ) [44]. Les limi-
tations du RAP résident principalement dans sa sensibilité à la ligne de base du signal
de PIC et aux perturbations extérieures. Ainsi, les indices RAP obtenus par le biais de
capteurs intraparenchymateux implantés dans des hémisphères di�érents peuvent dévier
de plus de 0.2 dans plus de 20% du temps [69]. Conçu pour davantage de robustesse
aux perturbations extérieures, l'indice RAQ (Respiratory Amplitude Quotient), publié en
2020, propose d'étudier les variation d'amplitude induites par la vague respiratoire [185].
Cependant, celui-ci n'a fait l'objet d'aucune étude impliquant un monitorage invasif de
la PIC entre sa date de publication et 205.

Morphologie des pulsations cardiaques

À l'échelle du cycle cardiaque, la compliance cérébrale est un déterminant de l'allure
générale des pulsations visibles sur le signal de PIC. Celle-ci peut être décrite de façon
géométrique en prenant pour repères les positions et hauteurs relatives des pics P1, P2
et P3, ou bien de façon plus globale par un score déterminé par apprentissage supervisé.

Dans le premier cas, la reconnaissance automatique des pics P1, P2 et P3 représente
un challenge technique, dont les solutions présentées dans la littérature font systémati-
quement appel à de l'apprentissage automatique [119] [99]. En particulier, l'algorithme
MOCAIP (MOrphological Clustering and Analysis of continuous Intracranial Pressure),
publié en 2008 [91], propose de calculer 24 métriques associées aux pics P1, P2 et P3.
Pour ce faire, la pulsation caractéristique d'une période de référence est déterminée par
clustering. Les pics P1, P2 et P3 sont ensuite identi�és sur cette pulsation par un algo-
rithme d'apprentissage supervisé. Di�érentes alternatives au modèle gaussien initial ont
été successivement proposées dans la littérature par les auteurs de MOCAIP [90, 175, 165].
Quel que soit l'algorithme de détection choisi, celui-ci choisit les pics P1, P2 et P3 parmi
un ensemble de candidats correspondant à des extrema de la fonction courbure, dé�nie
pour un vecteur v ∈ C2(R) par l'application v → v′′

(1+v′2)(3/2)
. Si l'algorithme MOCAIP

n'a jamais été utilisé dans un contexte clinique en temps réel, sa conception prend en
compte les di�érentes perturbations auxquelles le signal de PIC peut être sujet. En e�et,
l'étape de clustering permet d'éliminer les pulsations statistiquement anormales, au risque
d'une perte d'information importante en cas de forte variabilité de la forme des pulsa-
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tions. Quoiqu'il en soit, l'algorithme MOCAIP comme ses dérivés reposent sur un signal
auxiliaire (pression artérielle et/ou électrocardiogramme) pour l'identi�cation des pics
et/ou des pulsations, pouvant compliquer son utilisation en temps réel dans les hôpitaux.
Cette di�culté s'ajoute au coût calculatoire de l'étape de clustering dans un contexte de
monitorage par un dispositif embarqué.

Une solution pour s'a�ranchir de la détection exacte des positions de P1, P2 et P3
consiste à attribuer un score à l'allure générale des pulsations par apprentissage supervisé.
Cette possibilité implique de dé�nir rigoureusement des critères de classi�cation, répétable
et reproductible par des experts lors du processus d'annotation des exemples d'entraîne-
ment. La publication des premiers travaux liés au Pulse Shape Index (PSI) en 2021 [135]
a permis d'a�ner une première ébauche proposée en 2016 [148]. Le PSI correspond à la
moyenne d'un score de classi�cation calculé indépendamment sur chacune des pulsations
cardiaques d'une fenêtre cinq minutes mise à jour toutes les dix secondes. La classi�ca-
tion retenue, appelée par la suite classi�cation de Wroclaw, consiste en quatre classes de
pulsations allant de "T1 - normal" à "T4 - pathologique", auxquelles s'ajoute une classe
"A+E - Artefact / Erreur" (voir �gure 2.3). La robustesse de la classi�cation de Wroclaw
a été validée par l'annotation indépendante de 3 médecins sur un échantillon de 20 000
exemples. La réalisation d'un benchmark parmi plus d'une dizaine d'algorithmes d'ap-
prentissages supervisés, allant des forêts aléatoires à di�érentes architectures de réseaux
récurrents, a permis de sélectionner une architecture de réseaux de neurones à résidus
(Residual Neural Network, RNN) comme référence pour le calcul du PSI. La précision
revendiquée au moment de la publication est de 86.00%. Un PSI plus élevé a été associé à
la présence de lésions cérébrales visibles au scanner [106] ainsi qu'avec une mortalité plus
élevée [200].

Figure 2.3 � Classi�cation de Wroclaw, utilisée pour le calcul du Pulse Shape Index.
Traduit et adapté de [135].

2.3 Autorégulation cérébrale

La régulation du débit sanguin cérébral (DSC) est d'une importance toute particu-
lière au bon fonctionnement du cerveau, dans la mesure où cet organe, pourvu de très
faibles réserves en oxygène [160], absorbe au repos 15 à 20% du volume d'éjection sys-
tolique [206]. Le DSC peut être exprimé comme le ratio de la PPC et de la résistance
vasculaire cérébrale(RVC), fonction de la vasoconstriction des artérioles cérébrales, selon
la formule DSC = PPC

RV C . La littérature distingue généralement quatre grands mécanismes
de régulation du DSC, fonctionnant de façon simultanée et redondante :

� Neurogénique. Le DSC peut être régulé par des neurotransmetteurs comme le NO2,
l'acétylcholine ou la sérotonine. Ce couplage neurovasculaire, largement médié par
l'activité des astrocytes, permet une adaptation locale du DSC à l'activité neuro-
nale [156].

� Métabolique. La vasoconstriction des artérioles cérébrales est modulée par des
marqueurs d'activité métabolique telles que la pression partielle en O2 [96] ou en
CO2 [60].
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� Endothélial. Des cellules de l'endothélium vasculaire (cérébral comme périphé-
rique) régulent le DSC en secrétant certains messagers chimiques comme NO2 ou
des prostaglandines [17].[8].

� Myogénique. Il s'agit du mécanismes prépondérant de la régulation du DSC [81].
Il correspond à la contraction graduelle des muscles lisses des parois artérielles en
réaction à des changements de pression transmurale [207]. Seules les artérioles de
diamètre compris entre 30 et 250 µm de diamètre sont capables de vasoconstriction
pression-dépendante [121]. Le mécanisme moléculaire de vasoconstriction, médié
par la concentration intracellulaire en ions Ca2+, repose sur di�érentes protéines
mécano-sensibles [97]. Le délai de réponse à un changement rapide de pression est
de l'ordre de 250 ms [80].

Selon les auteurs, l'autorégulation cérébrale (AC) désigne soit la régulation du DSC
dans son ensemble [79][170], soit uniquement le mécanisme de protection d'origine myogé-
nique [39][207]. Si ces di�érentes voies de régulation ne sont pas mutuellement exclusives,
les études mentionnées dans le présent document s'intéressent principalement à la com-
posante myogénique de l'AC. Historiquement, le concept est formalisé par Niels Lassen
en 1959, dans un article agglomérant les résultats de protocoles très divers ayant pour
point commun l'étude du DSC [117]. L'article contient un graphique où le DSC est décrit
comme constant entre 50 et 150 mmHg de PPC, et chute brutalement en deçà de 50
mmHg. Si la méta-regression originale comporte di�érentes faiblesses méthodologiques,
cette description du DSC comme fonction de la PPC est progressivement a�née pour
former la courbe de Lassen consensuelle (Figure 2.4). Les modi�cations apportées à la
publication originale sont les suivantes :

� En abscisse, la pression veineuse en sortie du lit vasculaire cérébral est généralement
négligée. La PPC peut alors être approximée par la pression artérielle systémique,
sauf dans le cas de pathologies où la PIC doit être prise en compte (TC, HSA,
etc.). Dans ce cas, le di�érentiel de pression est approximé par la formule PPC =
PAM − PIC.

� Le plateau d'autorégulation n'est pas parfaitement horizontal ; les mécanismes
d'AC ne compensent qu'une partie des variations de PPC. Ses limites ne cor-
respondent pas à des cassures nettes. Par rapport à la publication originale de
Lassen, sa largeur est fortement réduite (de l'ordre de la dizaine de mmHg). Il
est à noter que la largeur ainsi que la position du plateau sont très variables d'un
patient à l'autre, mais aussi d'une pathologie à l'autre [88].

� La limite inférieure du plateau correspond à la pression où les mécanismes de vaso-
constriction ne permettent plus de compenser le faible di�érentiel de pression : le
DSC dépend alors directement de la PPC. Cette limite inférieure d'autorégulation
est généralement désignée sous le nom de LLA (Lower Limit of Autoregulation).

� Une limite supérieure est progressivement introduite [153]. Celle-ci correspond à
la PPC où les sphincters responsables de la vasoconstriction n'exercent pas une
force su�sante pour diminuer l'écoulement du sang. Cette limite supérieure d'au-
torégulation est généralement désignée sous le nom de ULA (Upper Limit of Au-
toregulation).

� Une seconde cassure inférieure, située en-dessous de la LLA, est parfois mentionnée
dans la littérature [50]. Il s'agit de la pression de fermeture critique (Critical Closing
Pressure, CrCP), correspondant à une PPC où le di�érentiel de pression s'annule
au sein même du lit vasculaire cérébral.

Certains auteurs distinguent l'AC statique, correspondant à des adaptations de long
terme à des variations spontanées de la PAM, et l'AC dynamique, désignant la réponse du
système à une perturbation ponctuelle. Toutefois, cette distinction relève principalement
d'une classi�cation arti�cielle des protocoles de mesure, du fait de la similarité des mé-
canismes mis en jeu et du continuum existant entre ces deux extrêmes [39]. Quoiqu'il en
soit, la mesure de l'autorégulation cérébrale s'appuie toujours sur un monitorage adjoint
de la PA systémique et d'un dérivé du DSC : TCD, ICP, pression partielle en oxygène,
tomographie, etc.
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Figure 2.4 � Allure du débit sanguin cérébral en fonction de la pression de perfusion
cérébrale, ou courbe de Lassen. CrCP � Pression critique de fermeture. LLA � Limite
inférieure d'autorégulation. ULA � Limite supérieure d'autorégulation.

2.3.1 Caractérisation dans le domaine temporel

L'étude de l'AC chez les patients cérébrolésés fait l'objet d'un riche corpus d'études
rétrospectives reposant sur le calcul d'indices caractéristiques dans le domaine temporel.
Les plus utilisés d'entre eux sont des corrélations glissantes entre deux signaux de monito-
rage, l'un correspondant à la PPC, potentiellement approximée par la PA, et le second à
un dérivé du DSC : PIC, VSC, pression partielle en oxygène, etc. Le rationnel derrière la
dé�nition de ces indices est décrit par la courbe de Lassen : dans la zone d'autorégulation
fonctionnelle, les variations de DSC sont amorties par les mécaniques d'AC, et sont donc
peu dépendantes des variations de PPC. La corrélation entre la CPP et le dérivé du DSC
est donc proche de 0. Au contraire, lorsque les mécanismes d'AC sont détériorés, les va-
riations de PPC sont transmises passivement au DSC. La corrélation s'approche alors de
1. Un seuil pathologique est associé à chacun de ces indices, généralement autour de 0.3,
au-delà duquel l'AC est considérée comme inopérante. Ces indices de corrélation glissante
sont étroitement liés à la dé�nition d'une valeur de PPC pour laquelle les mécanismes
d'AC sont les plus fonctionnels. Cette valeur PPC optimale, notée PPCopt, est située entre
les deux bornes du plateau d'autorégulation (i.e., la ULA et la LLA). L'algorithme de
détermination de la PPCopt consiste à tracer le portrait de phase de l'indice d'autorégula-
tion en fonction de la PPC. Une régression quadratique permet alors d'identi�er la valeur
de PPCopt qui minimise l'indice d'autorégulation, et donc maximise l'AC. Les limites du
plateau d'autorégulation sont situées aux croisements de la courbe parabolique (désignée
dans le littérature sous le nom de U-shape curve) avec la droite horizontale d'équation y
= 0.3 (ou tout autre seuil considéré comme pathologique). Le schéma de détermination
de la PPCopt est présenté Figure 2.5.

Parmi ces indices d'autorégulation glissante, il convient de citer :

Le Mx (Mean Flow Index) . Il correspond à la corrélation glissante entre la CPP
et la VSC moyenne [53]. La notation Mxa est utilisée lorsque la CPP est approximée
par la PA. Le seuil pathologique de Mx est généralement situé à 0.3 [116]. Toutefois,
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Figure 2.5 � Schéma de détermination de la pression de perfusion cérébrale optimale.
PPCopt � Pression de perfusion cérébrale optimale. LLA � Limite inférieure d'autoré-
gulation. ULA � Limite supérieure d'autorégulation.

dans le cas du Mxa, certains auteurs ont proposé le seuil de 0.45 [178]. Dans la mesure
où le Mxa ne nécessite aucun monitorage invasif, cet indice a pu être étudié pour un
large éventail de pathologies dépassant le cadre de la neuro-réanimation [150]. Dans le
cas du TC, di�érentes études rétrospectives montrent une corrélation signi�cative entre
le Mx et la mortalité des patients, et entre le Mx et l'état clinique de sortie [25] [177].
Contrairement aux indices présentés ci-dessous, les paramètres de calcul du Mx ne font
pas consensus dans la littérature [150], ce qui pose problème lors de la comparaison des
résultats de di�érentes études, bien que des recommandations sur les paramètres de la
fenête glissante tendent à émerger [113].

Le PRx (Pressure Reactivity Index) . Cet indice est dé�ni comme la corrélation
glissante entre les signaux PA et de PIC [52]. Le standard qui s'est imposé dans la litté-
rature consiste à calculer le PRx à partir des deux signaux échantillonnés à 0.1 Hz sur
une fenêtre glissante de 30 valeurs (soit 5 minutes) actualisée toutes les 10 secondes [198].
Le PRx est un indice basé sur les variations de volume cérébral. Lorsque les mécanismes
d'AC sont fonctionnels, une augmentation de la PA provoque une vasoconstriction des
artérioles cérébrales de façon à maintenir un DSC constant. Cette vasoconstriction cause
une diminution du volume du sanguin cérébral, qui se traduit par une baisse de la PIC.
À compliance cérébrale constante, un PRx maintenu nul ou négatif est donc le re�et
d'une AC fonctionnelle. Selon les auteurs, le seuil pathologique est �xé entre 0.2 et
0.3 [188] [197] [144]. Le PRx est l'indice d'AC le plus fréquemment utilisé en neuro-
réanimation [57]. En e�et, le monitorage continu de la PIC et de la PA constituent des
standards dans le traitement de patients cérébrolésés [29], et le calcul du PRx ne nécessite
aucune intervention supplémentation du praticien une fois les capteurs de PIC et de PA
mis en place. Cette facilité d'acquisition des données permet un suivi continu du PRx
et de sa PPCopt associé. Toutefois, l'allure du portrait de phase entre la PPC et le PRx
ne permet systématiquement la détermination d'une PPCopt. Di�érents critères de qua-
lité de la régression quadratique ont été dé�nis (étendue des valeurs de PRx et de PPC
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observées, R2 de la régression quadratique) de façon à s'assurer du sens physique de la
valeur de PPCopt obtenue. Les auteurs du PRx et développeurs du logiciel de référence
ICM+ (Cambridge Enterprise Ltd.) revendiquent aujourd'hui l'a�chage d'une PPCopt

dans plus de 90% du temps de monitorage [20] contre 55% du temps initialement [7].
Cette amélioration est la conséquence de di�érents artefacts de calcul progressivement
développés entre 2002 et 2024 [198]. Comme le calcul de la PPCopt repose uniquement
sur des variations spontanées de la PPC, un minimum de 4h de monitorage est nécessaire
avant l'a�chage d'une valeur de PPCopt.

Du fait de la relative facilité d'acquisition des données, de nombreuses études rétros-
pectives ont analysé les corrélations entre le PRx, l'écart à la PPCopt calculé et le devenir
des patients cérébrolésés. Une asymétrie de tolérance de l'écart aux cibles de PPC semble
se dégager. Ainsi, le pourcentage du temps de monitorage passé en-dessous de la LLA es-
timée au moyen du PRx a été signi�cativement corrélé à une plus forte mortalité et à de
moins bons outcomes [63]. D'autres études montrent des résultats similaires pour le temps
passé en-dessous de la PPCopt [115] [22]. En 2021, l'étude prospective COGiTATe [193]
incluant 60 patients testait la sécurité du protocole de dé�nition de la PPCopt dé�nie au
moyen du PRx. Les participants étaient répartis aléatoirement en deux cohortes. Pour la
première d'entre elles (le groupe contrôle), la PPC était maintenue entre 60 et 70 mmHg,
selon les recommandations actuelles [29], tandis que la seconde(le groupe d'intervention)
béné�ciait d'une cible de PPC personnalisée par le biais du calcul d'une PPCopt. L'étude
s'est conclue sur un plus faible taux de mortalité parmi le groupe d'intervention, ainsi
qu'un meilleur score GOS à 6 mois, sans pour autant que ces di�érences ne soient signi�-
catives. COGiTATe a cependant permis de con�rmer la sécurité du protocole basé sur la
PPCopt ; en e�et, les scores d'intensité thérapeutiques (TIL) se sont révélés comparables
dans les deux cohortes. Par la suite, certaines nuances sur le protocole de dé�nition de la
PPCopt ont été apportées par des études rétrospectives. En particulier, chez les patients
de plus de 65 ans, un PRx négatif n'est pas corrélé avec un meilleur outcome [120]. Le
protocole classique de dé�nition de la PPCopt semble également perdre de sa pertinence
pour les patients présentant de sévères contusions [189].

Les indicateurs dérivés du PRx. Di�érentes variantes du PRx ont été dé�nies dans
des contextes particuliers. En premier lieu, plusieurs versions du PRx à plus basse ré-
solution ((ultra) low-frequency PRx, (U)L-PRx ), utilisant des valeurs de PIC et de PA
moyennées de 1 à 5 min, pour des fenêtres de temps allant de 10 à 120 min, ont été
proposées dans la littérature [87]. L'objectif a�ché est de réduire l'espace de stockage né-
cessaire au calcul des mesures d'AC. Ces L-PRx présentent un pouvoir pronostic moindre
que le PRx classique, mais toujours signi�catif [168]. Deux dérivés du PRx proposent
d'exploiter l'amplitude du signal de la PIC : le PAx (corrélation PA - AMP) et le RAC
(corrélation PPC - AMP). L'intérêt des ces indices, bien que moins discriminants que le
PRx dans l'identi�cation de la LLA [214], réside dans la possibilité d'utiliser un monito-
rage non-invasif de la PIC pour le calcul de l'AMP [82]. Une version du PRx basée sur
la transformée en ondelettes (wavelet PRx, wPRx) a été également été étudiée. Le wPRx
correspond au cosinus du déphasage mesuré entre les signaux de PIC et de PA sur une
plage de fréquence allant de 0.0067 Hz à 0.05 Hz. Dans le contexte d'une étude rétros-
pective incluant 515 cas de TC, le wPRx a présenté un meilleur pouvoir pronostique et
une plus grande stabilité temporelle que le PRx [124]. L'utilisation d'ondelettes implique
cependant une complexité calculatoire plus importante.

Plusieurs critiques peuvent être adressées aux méthodologies basées sur les indices de
corrélations glissantes. En premier lieu, ceux-ci sont par nature sujet à un fort bruit de
mesure [?] ; leur prise en compte dans la prise de décision thérapeutique nécessite donc
plusieurs heures de monitorage [20]. De plus, ceux-ci s'appuient sur des variations spon-
tanées des variations de PPC. Les artefacts de mesure doivent donc être soigneusement
identi�és par les praticiens de façon à ce qu'ils ne soient pas pris en compte dans le cal-
cul du plateau d'autorégulation [10]. Le calcul de la PPCopt est largement dépendant de
l'implémentation de l'algorithme utilisé ; en 2024, Plourde et al. reportaient une étude de
cas où deux logiciels d'estimation continue de la PPCopt di�éraient de plus de 10mmHg
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dans plus de 50% du temps de monitorage [158]. En�n, le corpus de preuves, bien que
conséquent, s'appuie exclusivement sur la mortalité et/ou le devenir des patients en sortie
de neuro-réanimation, sans établir formellement un lien entre les indices de corrélation et
les mécanismes physiologiques dont ils sont censés être les re�ets.

D'autres indices d'AC ont été proposés dans le domaine temporel. Ceux-ci, moins ré-
pandus, s'appuient sur des formulations mathématiques plus complexes qu'une simple cor-
rélation [114]. En particulier, l'analyse pression-débit multimodale (Multimodel Pressure-
Flow Analysis, MMPF) consiste à calculer le déphasage instantané entre le signal de PIC
et de PA à di�érentes échelles de temps, au moyen de la transformée de Hilbert-Huang
(c'est-à-dire de l'application de la transformée de Hilbert aux di�érentes IMFs obtenues
par EMD) [125]. Ces méthodes s'inspirent directement des caractérisation de l'AC e�ec-
tuées dans le domaine fréquentiel.

2.3.2 Caractérisation dans le domaine fréquentiel

Du fait du délai du mécanisme de réactivité myogénique, l'AC produit joue le rôle
d'un �ltre passe-bas entre les variations de PA systémique et les variations de DSC.
L'étude de l'AC dans le domaine fréquentiel repose alors sur l'analyse de la fonction de
transfert (Transfer Function Analysis, TFA) entre un signal d'entrée, correspondant à la
CPP possiblement approximée par la PA, et un signal de sortie, classiquement le signal
de DSC. Plus formellement, on dé�nit le cross-spectre SXY de deux signaux X et Y par
la relation

SXY = X̂ · Ŷ ∗ (2.11)

où X̂ désigne la transformée de Fourier de X, Y ∗ le conjugué complexe de Y et ·
le produit terme à terme. Le cross-spectre est l'équivalent de la cross-corrélation dans
le domaine fréquentiel, du fait que l'opération transformée de Fourier véri�e la relation
X ∗Y = X̂ · Ŷ , où ∗ désigne le produit de convolution. Le cross-spectre permet de dé�nir
la fonction de transfert HX→Y = SXY /SXX . Cette fonction de transfert H est utile pour
mesurer l'impact des variations de CPP sur le signal de TCD. Classiquement, l'étude de
l'AC par TFA repose sur trois grandeurs caractéristiques liées à la fonction de transfert
HPPC→V SC :

� Le gain G, correspondant au module |HPPC→V SC |, est exprimé en (cm/s)/mmHg.
Ce calcul permet de quanti�er l'amortissement des variations de CPP transmises
à la VSC du fait des mécanismes d'AC.

� Le déphasage, dé�ni par la relation Φ = arctan Im(HPPC→V SC)
Re(HPPC→V SC) est exprimé en

radians. Du fait de l'amortissement des variations de VSC par les mécanismes
d'AC, la VSC revient plus rapidement à son niveau initial que la CPP lorsque cette
dernière subit des perturbations [39]. Les signaux d'entrée et de sortie observent
donc une désynchronisation quanti�ée par le déphasage.

� La transformée de Fourier décomposant un signal donné en une combinaison li-
néaire de fonctions sinusoïdes, la fonction de transfert H ne peut décrire que les
interactions linéaires existant entre le signal d'entrée et le signal de sortie. La cohé-
rence S2

XY

SXXSY Y
, comparable à la corrélation de Pearson dans le domaine fréquentiel,

permet de quanti�er la linéarité de la relation observée entre deux signaux X et Y .
En pratique, la cohérence peut être utilisée de deux façons : soit comme un indica-
teur en soi du fonctionnement de l'AC �une cohérence proche de 0 indique alors
des mécanismes d'AC préservés, soit comme un outil de validation des mesures
de gain et de déphasage décrites ci-dessus. Selon le temps de mesure disponible,
di�érents seuils de cohérence minimale ont été dé�nis de façon à s'assurer du sens
physique de la TFA [151].

L'avantage de la TFA est de pouvoir comparer la qualité de l'AC à di�érentes échelles
de temps. En particulier, du fait du délai d'activation des mécanismes myogéniques, les
oscillations de fréquence supérieure à environ 0.5 Hz sont transmises passivement de la
CPP à la VSC. Ce seuil correspond donc à une augmentation du gain, une diminution du
déphasage et une augmentation de la cohérence dans les hautes fréquences. En pratique,
il est recommandé de présenter les résultats de la TFA dans trois plages de fréquences :
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de 0.02 à 0.07 Hz (très basses fréquences), de 0.07 à 0.2 Hz (basses fréquences) et de
0.2 à 0.5 Hz (hautes fréquences). Les résultats peuvent de plus être agrégés dans tout le
domaine d'étude classique de l'AC, c'est-à-dire de 0.02 à 0.5 Hz. Ceux-ci peuvent alors
être comparés aux di�érentes valeurs de référence obtenues dans de larges cohortes de
patients sains [151].

Si les méthodes de la TFA ont été appliquées à de nombreuses pathologies, de la ma-
ladie d'Alzheimer [84] aux accidents vasculaires cérébraux [94], relativement peu d'études
ont appliqué ces méthodes aux patients admis en neuro-réanimation, où les indices de
corrélation tels que le PRx restent prépondérants [202]. Ce constat, au-delà des considé-
rations de communautés scienti�ques distinctes, peut s'expliquer de plusieurs façons : en
premier lieu, la plupart protocoles de mesure de l'AC dynamique impliquent des change-
ments de positions successifs [27] et ne sont donc pas applicables aux patients cérébro-
lésés. De manière plus générale, la TFA repose sur des temps de monitorage courts, de
l'ordre de quelques minutes [26], incluant potentiellement une perturbation passagère, là
où les unités de soins intensifs disposent de monitorages longs sur des patients fragiles. De
plus, en pratique clinique, les neuro-réanimateurs disposent de di�érents outils de régu-
lation continue de la PPC, pour laquelle une plage optimale est recherchée en prenant en
compte les interactions entre PAM et PIC [39]. La complexité des résultats de la TFA rend
moins directe la localisation du plateau d'autorégulation en comparaison d'algorithmes
expressément dédiés et tirant parti du temps long [56]. Les quelques études comparant
les mesures d'AC obtenues par TFA ou par des indices de corrélation dans le domaine
temporel montrent un faible accord entre les deux méthodes [123][150], suggérant que ces
di�érents indices ne sont pas interchangeables et mesurent di�érents aspects de l'AC.
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Chapitre 3

Détection automatique des pics
P1 et P2 sur le signal de pression
intracrânienne

Si un consensus scienti�que existe autour du lien entre la forme des pulsations car-
diaques du signal de PIC et la compliance cérébrale (), il n'existe que peu d'études quan-
titatives sur la pertinence clinique du ratio P2/P1 dans le traitement des di�érentes
pathologies pour lesquelles le monitorage de la PIC est recommandé. La relative pauvreté
de la littérature scienti�que à ce sujet s'explique principalement par la di�culté à iden-
ti�er automatiquement les pics P1 et P2 sur un signal de PIC. Des obstacles techniques
apparaissent à di�érents niveaux :

1. Une forte variabilité morphologique du signal de PIC est observée entre les di�é-
rents patients.

2. Les pics P1 et P2 ne sont pas toujours observables, en particulier dans dans les
valeurs de PIC extrêmes (proche de 0 mmHg ou supérieur à 25-30 mmHg).

3. Les signaux de PIC peuvent être pollués par di�érentes types d'artefacts (toux,
manipulations des patients, bruits électroniques ...)

4. Les ambiguïtés d'identi�cation manuelle des pics P1 et P2 sont di�ciles à le-
ver, bien que des signaux secondaires (pression artérielle, Doppler transcrânien)
peuvent être utiles à cette �n.

La solution technique proposée ici est le pipeline d'analyse ICP-SWAn (Selective Wa-
veform Analysis), permettant un monitorage du ratio P2/P1 en temps réel dans un dispo-
sitif embarqué au lit du patient. Di�érents tests statistiques sont réalisés de façon à ne pas
a�cher de valeur en présence d'artefacts ou de détections identi�ées comme incertaines.
Plus formellement, l'analyse des pulsations est e�ectuée successivement par deux réseaux
de neurones récurrents. Le premier modèle identi�e les pulsations valides sur lesquelles le
second modèle peut identi�er les pics P1 et P2. Après la phase d'entraînement, des seuils
d'incertitude sur les sorties des réseaux de neurones sont calculés en appliquant la théo-
rie du Learn-then-Test. Le développement présenté ci-dessous s'appuie largement sur la
classi�cation de Wroclaw pour quanti�er les performances d'ICP-SWAn dans di�érentes
situations types.

3.1 Matériel et méthodes

3.1.1 Collecte des données

Les signaux de PIC ont été acquis dans deux cohortes distinctes de patients admis
dans une unité de soins intensifs neurologiques (NICU) entre janvier 2021 et mars 2024.
Une cohorte (49 patients) a été dédiée au processus de formation et l'autre (59 patients)
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au processus de test. Les signaux de PIC ont été acquis à l'aide d'un capteur intraparen-
chymateux (Pressio, Sophysa, Orsay, France) à une fréquence d'échantillonnage de 100
Hz. Dans le cas des données de test, un signal de pression artérielle synchronisé à 100 Hz a
également été acquis à l'aide d'un cathéter artériel invasif. Les critères d'inclusion étaient
les suivants : âge compris entre 18 et 80 ans et sédation sous ventilation mécanique. Les
patients présentant une défaillance hémodynamique majeure ou une craniectomie décom-
pressive étaient exclus d'o�ce. Un second jeu de test, disponible publiquement en ligne,
a également été utilisé dans le processus de test. Celui-ci contient 11 172 pulsations de
PIC valides extraites de 64 enregistrements di�érents acquis au moyen d'un capteur in-
traparenchymateux avec une résolution minimale de 240 Hz. Le partitionnement �nal des
données est illustré par la �gure 3.1

Figure 3.1 � Partitionnement des données utilisées.

L'utilisation de deux ensembles de tests di�érents est un moyen de mettre en évidence
les variations de performances potentiellement induites par le contexte d'évaluation. En
particulier, le jeu de test privé a été conçu pour couvrir la plupart des di�cultés pouvant
survenir dans une contexte de monitorage en temps réel en incluant des segments bruités
ou artéfactés (voir table 3.1). Concernant la composition de la cohorte de test, la popula-
tion des patients atteints de HSA comprend 60% de femmes pour un âge moyen de 56.4
ans. En comparaison, la population de patients atteints de TC compte 12% de femmes
pour un âge moyen de 44.6 ans, avec un pic observé entre 30 et 40 ans. Dans les deux
cas, ces proportions sont globalement représentatives de l'épidémiologie observée dans les
pays d'Europe occidentale (), malgré une légère sous-représentation des femmes dans la
population des TC.

3.1.2 Processus d'annotation

Les chercheurs en charge du processus d'annotation ont utilisé un outil d'annotation
développé à cet e�et, avec un accès à l'ensemble des enregistrements de PIC. Dans le
cas de l'ensemble de données de test, un signal de PA auxiliaire synchronisé était égale-
ment disponible comme une aide à l'interprétation. Le jeu d'entraînement était constitué
de pulsations extraites de segments contigus de 10 minutes manuellement sélectionnés
sur chacun des 59 enregistrements. Pour constituer le jeu de test, deux segments conti-
gus de 100 secondes et distants d'au moins 24 heures ont été manuellement sélectionnés
sur chacun des 49 enregistrements inclus. Ce processus d'extraction a été appliqué pour
couvrir une large gamme de formes d'ondes sur la base de trois critères : (i) les va-
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Démographie Jeu d'entraînement Jeu de test privé Jeu de test public
n 59 49 64
Age 53, std = 17 49, std = 12 -
Sexe 19 (F) / 40 (M) 21 (F) / 28 (M) -
TC 42 28 -
HSA 11 15 -
Autre 6 6 -

Caractéristiques
des segments

PIC moyenne (mmHg) 11.90, std = 9.7 8.88, std = 8.11 3.46, std = 7.28
Ratio P2/P1 moyen 1.22, std = 0.59 1.44, std = 0.58 1.25, std = 0.34
Composition des
jeux de données
Pulsations valides 49,380 (86.4%) 10,835 (82.7%) 11,172 (100%)

Pulsations sans P2/P1 3,988 (6.9%) 838 (6.4%) -
Artefacts 3,889 (6.7%) 1,413 (10.8%) -

Classi�cation de Wroclaw
T1 15,655 (27.7%) 2,151 (16.4%) 1,486 (13.3%)
T2 17,041 (30.2%) 3,232 (24.7%) 5,994 (53.7%)
T3 9,554 (16.9%) 4,392 (33.6%) 2,811 (25.2%)
T4 5,507 (9.74%) 1,692 (12.9%) 514 (4.6%)
A+E 8,758 (15.5%) 1,619 (12.4%) 367 (3.3%)
Total 57,257 13,086 11,172

Table 3.1 � Composition des jeux de données. n� nombre de patients, std � écart type,
TC � Traumatisme crânien, HSA � hémorragie subarachnoïdienne, PIC � Pression
intracrânienne

leurs moyennes de la PIC, (ii) le rapport P2/P1, et (iii) la morphologie globale de la
forme d'onde évaluée par la classi�cation de Wroclaw (voir table 3.1). Pour chacune des
pulsations des segments, les P1 et P2 ont été annotés manuellement lorsqu'ils étaient
identi�ables. Dans le cas contraire, la pulsation était classée comme non-interprétable ou
comme artéfact. L'ensemble de données d'entraînement a été entièrement annoté par le
premier auteur (DL). En revanche, le processus d'annotation pour l'ensemble de données
de test a été conçu comme suit : (i) 94 segments du PCI ont été répartis de manière égale
entre trois annotateurs (VG, GP ou AK), chaque segment étant attribué à un seul auteur.
(ii) Les 4 échantillons restants (représentant 514 impulsions) ont été labellisés par chacun
des trois annotateurs a�n de valider l'accord entre les annotateurs. Indépendamment de
cette procédure, les segments provenant de 10 enregistrements ont été signalés comme
particulièrement bruités et di�ciles à interpréter durant le processus d'annotations. Ces
enregistrements ont alors été re-labellisés par chacun des annotateurs pour adopter le
jugement majoritaire.

3.1.3 Prétraitements

En amont des analyses décrites ci-dessous, un �ltre Butterworth passe-bas de qua-
trième ordre avec une cut-o� �xé à 20 Hz est appliqué à l'ensemble des enregistrements
pour retirer des oscillations de nature électrique. Les pulsations sont isolées au moyen de
l'algorithme de Scholkmann modi�é (). Chaque pulsation ainsi extraites subit les traite-
ments suivants :

1. Une interpolation polynomiale cubique est appliquée de façon à �xer la longueur de
la pulsation à 180 points et supprimer les variations liées à la fréquence cardiaque.

2. La ligne droite passant par le premier minimum local et le dernier minimum local
de la pulsation est soustraite pour supprimer une potentielle rotation due à l'onde
respiratoire.
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3. Les valeurs de PIC sont ramenées linéairement dans l'intervalle [0, 1] de façon à
éliminer mes di�érences d'amplitude.

Le jeu d'entraînement a ensuite été divisé en trois sous-ensembles : (i) le premier (90%)
dédié à l'entraînement des modèles en tant que tel, (ii) le deuxième (5%) utilisé comme
validation, (iii) et le troisième utilisé pour l'étape de calibration, c'est-à-dire la dé�nition
des seuils de décision. Cette séparation a été e�ectuée de façon à ce que les pulsations
d'un même patient soient exclusivement utilisées soit pour l'entraînement, soit pour la
validation/calibration.

3.1.4 Génération de données synthétiques

Des exemples synthétiques ont été générés pour augmenter la variabilité du sous-
ensemble dédié à l'entraînement, et en particulier pour compenser la sur-représentation
des pulsations valides. La procédure retenue consiste à ajouter un bruit gaussien mul-
tivarié à la première composante principale de pulsations moyennées localement. Plus
formellement, la procédure est la suivante :

� Une analyse en composantes principales (ACP) est calculée sur l'ensemble des
pulsations originales.

� Pour chaque exemple xi, une matrice de variance-covariance Σ de dimensions p×p
est calculée à partir des p premières composantes principales des n plus proches
voisins, identi�és sur le critère de la distance euclidienne.

� La pulsation barycentre de ces n+1 pulsations est calculée. Un bruit aléatoire mul-
tivarié est additionné à cette pulsation synthétique. Celui-ci est échantillonné à par-
tir d'une distribution normale multivariée d'espérance 0 et de variance-covariance
kΣ, où k est un scalaire multiplicatif choisi par l'utilisateur.

� La pulsation synthétique est re-projetée dans l'espace initial. Les prétraitements
décrits dans la section 3.1.3 lui sont appliqués.

� La pulsation synthétique x̃i est associée à la même classe que la pulsation xi. Si
des positions de P1 et P2 avaient été repérées manuellement sur xi, des positions
pour P1 et P2 sont également attribuées à x̃i. Celles-ci sont alors calculées comme
les maxima locaux de courbure minimisant les distance respectives aux P1 et P2
originaux.

En pratique, un nouvel ensemble de données a d'abord été généré. Les paramètres
(n, p, k) ont été �xés à (5, 10, 10). Une augmentation plus ciblée a ensuite été e�ectuée
a�n d'accroître la présence d'artefacts dans l'ensemble d'apprentissage. Pour cette se-
conde procédure, les paramètres (n, p, k) ont été �xés à (5, 10, 50). Au total, l'ensemble de
données d'entraînement augmenté comprend 178 930 pulsations, dont 119 306 pulsations
valides, 8 000 pulsations non-interprétables et 51 624 artefacts. Cette procédure d'aug-
mentation n'a été e�ectuée que sur l'ensemble destiné à l'apprentissage en tant que tel,
sans a�ecter les jeux de validation, calibration ou de test.

3.1.5 Procédure d'analyse des pulsations

Comme décrit précédemment, les pulsations cardiaques sont analysées successivement
par deux modèles d'apprentissage automatique, en l'occurrence des réseaux de neurones
récurrents. Le premier classi�e les pulsations de façon à éliminer les artefacts et les pul-
sations sans ratio P2/P1 calculable. Le second détecte les pics P1 et P2 en renvoyant
un premier intervalle de prédiction pour P1 et un second pour P2. Les modèles ont été
implémentés en Python 3.11.3 au moyen de la version 2.0 de la bibliothèque PyTorch. Les
expériences ont été menées sur une machine virtuelle WSL Ubuntu 20.04.5 installée sur
un ordinateur portable Windows 10 équipé de 16 Go de RAM et d'un processeur 12th
Gen Intel(R) Core(TM) i7-128.

Sélection des pulsations

En premier lieu, les pulsations prétraitées sont classées en trois catégories : (i) les pulsa-
tions valides, (ii) les pulsations non-interprétables, et (iii) les artefacts (voir la �gure 3.2).
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Bien que seules les impulsions valides soient envoyées à l'étape de détection, trois classes
ont été dé�nies de façon à faciliter le processus d'annotation manuelle et améliorer la
convergence du réseau neuronal. L'entraînement a été réalisé sur 100 époques au moyen
de l'algorithme d'optimisation ADAM, une fonction de perte de type entropie croisée et
une taille de batch de 512.

Figure 3.2 � Exemples des trois classes de pulsations utilisées par le pipeline. I � "pul-
sation valide". II � "pulsation non-interprétable". III � "artefact"

Détection des pics

La procédure de détection, inspirée de l'algorithme MOCAIP original (), consiste à
désigner les P1 et P2 parmi un ensemble de positions candidates. Pour ce faire, une régres-
sion par quantiles est e�ectuée par le second modèle neuronal sur les pulsations classées
comme valides. Celui-ci renvoie deux intervalles de prédiction autour des positions des pics
P1 et P2, respectivement notées xP1 et xP2. Plus formellement, pour une pulsations x, le
modèle neuronal renvoie un vecteur à quatre composantes, noté (lP1(x), uP1(x), lP2(x)).
L'intervalle de prédiction pour xP1 est donné par [lP1(x), uP1(x)], tandis que l'intervalle
de prédiction pour xP2 est donné par [lP2(x), uP2(x)]. En parallèle de cette régression,
l'ensemble des positions candidates Γ(x) = (γi)i=1g est calculé. Celui-ci correspond aux
g maxima locaux positifs du vecteur κ(−1000∗x), où kappa(s) = s”/s(1+ s′2)3/2 avec s”
et s′ désignant respectivement les première et seconde dérivées discrètes d'une pulsation
s. La fonction κ est généralement appelée la courbure d'un signal. Avec d'un côté les in-
tervalles de prédictions pour P1 et P2, et d'un autre l'ensemble des positions candidates,
les positions xP1 et xP2 sont alors estimées de la façon suivante :

x̂P1 = argmin
i∈[[1,g]]

[(γi − ℓp1(x))2 + (γi − up1(x))2]

et
x̂P2 = argmin

j∈[[P1,g]]

[(γj − ℓp2(x))2 + (γj − up2(x))2].
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Les x̂P1 et x̂P2 �naux ne sont pas nécessairement inclus dans leurs intervalles de pré-
dictions respectifs, comme montré dans l'exemple de la �gure (4). L'introduction de ces
intervalles de prédictions a pour unique de objectif d'utiliser la largeur de cet intervalle
comme une indication de l'incertitude du modèle neuronal. L'entraînement a été réalisé
sur 300 époques au moyen de l'algorithme d'optimisation ADAM et une taille de batch
de 512. La fonction de perte utilisée combine deux fonctions L1 asymétriques (encore
appelées pinball-losses) conçues pour renvoyer une estimation des quantiles à 25% et 75%
des positions xP1 et xP2.

Figure 3.3 � Processus d'identi�cation de P1 et P2. Les positions candidates corres-
pondent aux maxima locaux positifs de la courbure de la pulsation. Les intervalles de
prédiction de P1 et P2 sont calculés par un modèle neuronal. Comme dans cet exemple,
les pics peuvent être choisis en-dehors des intervalles de prédiction. Les pics P1 et P2
annotés sont ici confondus avec les pics choisis par l'algorithme.

3.1.6 Contrôle conforme des risques

Procédure de contrôle des risques

Cette étape visite à garantir certaines propriétés statistiques du pipeline d'analyse
complet. La procédure de contrôle des risques est conçue pour identi�er les prédictions
non-�ables de façon à ne pas les prendre en compte lors de l'a�chage �nal. Trois critères
sont utilisés pour quanti�er l'incertitude des modèles neuronaux. En premier lieu, le
classi�eur renvoie la probabilité f̂ de ne pas pouvoir calculer de ratio P2/P1 (i.e., du
fait de pics manquants ou de la présence d'artefacts). Dans un second temps, le détecteur
renvoie deux intervalles de prédiction [lP1(x), uP1(x)] et [lP2(x), uP2(x)] dont les largeurs
sont respectivement notées ŵP1 et ŵP2. Ainsi, des seuils sur f̂ , ŵP1 et ŵP2 peuvent
être utilisés pour rejeter des prédictions identi�ées comme trop incertaines et garantir
certaines propriétés statistiques sur les sorties du pipeline. Plus formellement, soit λ =
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[λ0, λ1, λ2] ∈ [0, 1] × [0, 180] × [0, 180] un triplet de seuils. La fonction de décision �nale
est dé�nie comme suit :

Fλ(x) =

{
−1, if f̂(x) > λ0 or ŵ1(x) > λ1 or ŵ2(x) > λ2

P̂2(x)/P̂1(x), sinon.

L'objectif est contrôler simultanément deux risques :

R0(λ) = P(Fλ(Xi) = −1 |Yi ̸= −1)

et

R1(λ) = P

(
∥Yi −Fλ(Xi)

Yi
∥ > ϵ | Fλ(Xi) ̸= −1

)
,

où ∥ · ∥ désigne la norme euclidienne. R0 correspond à la probabilité qu'une pulsation
valide soit rejetée à une étape du pipeline d'analyse. R1 correspond à la probabilité que
l'erreur relative sur un P2/P1 ratio dépasse un seuil de tolérance ϵ dé�ni par l'utilisateur,
�xé ici à 10%. Par construction de R1, les cas où un ratio P2/P1 est a�ché pour une
pulsation invalide sont également considérés comme un dépassement du seuil de tolérance.
L'objectif est d'assurer que P(R0 < α0) > 1− δ et que P(R1 < α1) > 1− δ. Pour ce faire,
une recherche systématique est e�ectuée de façon à identi�er un triplet λ qui permette le
rejet des deux hypothèses nulles suivantes :

H0
λ : R0(λ) > α0 and H1

λ : R1(λ) > α1.

Sous H0
λ et H1

λ, R0 et R1 peuvent être estimées au moyen d'un jeu de calibration de
n pulsations, parmi lesquelles le sous-ensemble M des pulsations avec une ratio P2/P1
calculable (c'est-à-dire avec Y ̸= −1) :

R̂0,null(λ) =
1

|M |
∑
X∈M

1(Fλ(X) = −1)

et

R̂1,null(λ) =
1

n

n∑
i=1

[
1

(
∥Yi −Fλ(Xi)

Yi
∥ > ϵ

)
− α11(Fλ(Xi) = −1)

]
,

où |M | désigne le cardinal de l'ensemble M et 1(·) la fonction indicatrice.
Ayant choisi un seuil de con�ance δ, il est possible de calculer les p-values p0λ et p1λ,

respectivement associées aux hypothèses H0
λ and H1

λ. Pour contrôler les risques R0 et R1,
un triplet λ doit satisfaire le critère pλ = max(p0λ, p

1
λ) < δ. Les calculs des deux p-values

sont e�ectués de deux manières di�érentes. En premier lieu, R0 peut être modélisé comme
la moyenne d'une séquences de variables de Bernoulli iid. Par conséquent, p0λ peut être
calculé sur le jeu de calibration tel que p0λ = B(R̂0,null(λ)), où B désigne la fonction de
répartition d'une loi binomiale B(|M |, α0). Dans un second temps, p1λ doit être calculée
en utilisant une borne plus conservative issue de l'inégalité de Hoe�ding-Bentkus [16] du
fait de sa composante conditionnelle.

Recherche de seuils valides

En pratique, la recherche du triplet λ est limitée au produit cartésien Λ = [0, 01, 0, 02, ..., 0, 99]×
[0.1, 0.2, ..., 3]2, soit environ 80 000 hypothèses à tester au niveau de con�ance 1− δ. Pour
réduire le risque de rejeter une hypothèse nulle par erreur (c'est-à-dire d'accepter un tri-
plet λ par erreur), la théorie du Learn-then-Test propose d'appliquer un algorithme de
contrôle du taux d'erreur par famille (family-wise error rate, FWER) pour réaliser le
test d'hypothèses multiples. La procédure retenue ici est un test en séquence �xe (�xed-
sequence testing)(), qui consiste à tester successivement une série d'hypothèses nulles
jusqu'à ce que l'une d'entre elles soit acceptée, c'est-à-dire jusqu'à obtenir une p-value
supérieur à δ. L'ensemble Λ∗ des seuils associés à une hypothèse nulle rejetée est consi-
déré comme valide pour atteindre le contrôle de risque souhaité. La procédure de test en
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séquence �xe est généralement conçue de manière à ce que les hypothèses nulles les plus
improbables (c'est-à-dire les triplets les plus prometteurs) apparaissent en premier dans
la séquence de test. Dans le cas de seuils tridimensionnels, concevoir une telle séquence
n'est pas trivial. Dans le cas présent, l'ordre des hypothèses à tester est choisi par une
procédure de division des séquences (splti-sequence testing) (). Cette méthode consiste à
diviser aléatoirement l'ensemble de données de calibration en deux parties c1 et c2, de
façon à identi�er sur c1 les triplets à tester en priorité sur c2.

3.1.7 Comparaison à une ligne de base

Di�érentes versions du pipeline d'analyse décrit ci-dessus sont implémentées à des �ns
de comparaison. Dans chacune d'entre elles, les réseaux neuronaux récurrents sont rempla-
cés par di�érents algorithmes d'apprentissage supervisé. Comme pour le pipeline original,
deux modèles sont entraînés pour séparer les tâches de classi�cation et de régression par
quantile. Les algorithmes choisis sont les suivants :

1. K plus proches voisins (K-Nearest neighbors, KNN ) : soit p une pulsation à ana-
lyser. Pour la classi�cation et la régression, la réponse des KNN est estimée en
interpolant les étiquettes des k plus proches voisins de pdans l'ensemble d'appren-
tissage. Son extension à la régression par quantile peut être réalisée facilement sans
étape d'apprentissage spéci�que.

2. Extreme Gradient Boosting (XGB) : cet algorithme est une version régularisée
de l'algorithme des gradient-boosted trees(). Au cours de l'étape d'apprentissage,
une combinaison linéaire d'arbres de décision est construite itérativement pour
minimiser une fonction de perte. Comme tout algorithme basé sur la descente de
gradient, une régression par quantile peut être réalisée en utilisant une fonction de
perte asymétrique pour l'apprentissage.

3. Forêts aléatoires (Random Forests, RF) : la fonction de décision repose sur la une
combinaison d'un grand nombre d'arbres de décision se concentrant chacun des
caractéristiques choisies aléatoirement durant l'étape d'apprentissage. Comme les
forêts aléatoires ne reposent pas sur une descente de gradient, les modi�cations
nécessaires à la régression par quantiles sont e�ectuées au moment de l'évaluation
().

4. Perceptron multi-couches (Multi-layer Perceptron, MLP) : il s'agit d'une archi-
tecture simple de modèle neuronal où plusieurs couches denses de neurones sont
alignées linéairement. Un drop-out de 10% a également été appliqué juste avant
la couche de sortie. Comme pour les réseaux récurrents, la régression par quan-
tiles est e�ectuée en utilisant une fonction de perte L1 asymétrique lors de l'étape
d'apprentissage.

Pour chaque algorithme, les principaux paramètres sont choisis à l'issue d'une validation
croisée à cinq pli, et décrits dans la table 3.1.7. Les paramètres non-mentionnés sont
laissés par défaut.

Algorithme Classi�cation Régression Implémentation

KNN
voisins : 10,
pondération

par les distances : oui

voisins : 5,
pondération

par les distances : non

Scikit-learn,
sklearn-quantiles

RF arbres : 50 arbres : 50
Scikit-learn,

sklearn-quantiles

XGB
profondeur max : 6,
L2-régularisation : 1.0

profondeur max : 6,
L2-régularisation : 0.0

XGBoost

MLP
neurones par couche : 16,

couches cachées : 7
neurones par couches : 16,

couches cachées : 3
PyTorch

Table 3.2 � Détails d'implémentation des algorithmes d'apprentissage supervisés utilisés
dans les di�érentes versions du pipeline d'analyse
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3.2 Résultats

3.2.1 Dé�nition des seuils de rejet

Performances initiales sur le jeu de calibration

Di�érents indicateurs de performance sont d'abord calculés indépendamment sur les
deux parties du pipeline (c'est-à-dire la partie de classi�cation des impulsions et la partie
de détection des sous-crêtes) en utilisant l'ensemble de validation. L'objectif est de choisir
des niveaux de risque α0 et α1 appropriés pour l'étape de calibration. Les résultats obtenus
avec le classi�eur sur l'ensemble de validation (n = 2 862 impulsions) sont présentés comme
une tâche de classi�cation binaire. L'objectif étant d'évaluer l'identi�cation des pulsations
présentant un rapport P2/P1 calculable, les classes 1 (impulsions non-interprétables) et
2 (artefacts) ont donc été fusionnées. La courbe caractéristique de performance (receiver-
operating characteristic, ROC) est présentée dans la �gure 3.4A. En ce qui concerne les
performances du détecteur, la distribution des erreurs relatives sur le ratio P2/P1 est
présentée dans la �gure 3.4B.

Figure 3.4 � Performances brutes des deux modèles neuronaux sur le jeu de validation.
A : Courbe ROC du classi�eur. Les métriques sont calculés sur une tâche de classi�cation
binaire où les exemples positifs correspondent aux pulsations associées à un ratio P2/P1.
B : Distribution des erreurs relatives associées au P2/P1 calculés.

Un premier seuil naïf pour le classi�cateur peut être choisi en maximisant la di�érence
entre le taux de vrais positifs et le taux de faux positifs sur l'ensemble de données de
validation. En utilisant la courbe ROC présentée ci-dessus, ce seuil a été �xé à 0.81.
Sans critères supplémentaires sur w1 et w2, le triplet correspondant est dé�ni comme
λinit = (0.81, 180, 180). R0(λinit) et R1(λinit) sont respectivement estimés à 1.3% et
16.6%.

Calcul des seuils

Pour une distribution de données quelconque, il n'est en général pas possible de contrô-
ler un risque à n'importe quel niveau α. Par conséquent, la performance obtenue dans
l'ensemble de données de validation est utilisée comme une aide pour choisir des niveaux
réalistes de contrôle du risque. Les niveaux de tolérances sont donc choisis en arrondissant
aux 5% les plus proches les R̂0 et R̂1 estimés sur le jeu de validation. Ainsi, les seuils
de tolérance α0 et α1 sont respectivement �xés à 5% et 15 %. Une seconde calibration
est également e�ectuée en utilisant les seuils moins restrictifs de α0 = 10% et α1 = 20%.
Cette seconde calibration est un moyen de s'assurer qu'un contrôle des risques puisse
être garanti pour chacun des modèles, mais également d'étudier l'impact du choix des
seuils. Pour chaque calibration, le niveau de con�ance 1-δ est �xé à 0.95. L'ensemble de
calibration est séparé aléatoirement en deux parties égales C1 et C2. Une séquence de 200
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hypothèses est construite à partir de C1 de façon à e�ectuer un test en séquence �xe sur
C2. Parmi les triplets permettant de rejeter les deux hypothèses nulles, le seuil λ utilisé
par la suite correspond au triplet apparu le plus tardivement dans la séquence de test.

3.2.2 Comparaison des modèles

Di�érents indicateurs de performances sont calculés sur les deux ensembles de test. En
plus des estimations des risques R0 et R1, (i) l'erreur moyenne absolue sur le ratio P2/P1
(MAEP2/P1), (ii) la proportions de pulsations pour lesquelles le délai absolu de détection
sur P1 excède 10 ms (∆P1>10ms) et (iii) la proportions de pulsations pour lesquelles le
délai absolu de détection sur P2 excède 10 ms (∆P2>10ms) sont également calculés. Pour
mesurer l'impact des pulsations synthétiques générées lors de la phase d'entraînement, un
pipeline d'analyse à base de réseaux récurrents, noté LSTM∗, est entraîné sans données
augmentées.

Jeu de test public

Comme présenté dans la table 3.3, les R̂0 et R̂1 naïfs sont très en-dessous des ni-
veaux de tolérance pour la plupart des modèles. La calibration détériore légèrement les
performances des modèles neuronaux (i.e., les pipelines MLP et LSTM) en augmentant
la proportion R̂0 sans réelle amélioration des autres indicateurs. En contrepartie, la ca-
libration permet de stabiliser les frontières de décisions des modèles à bases d'arbres de
décision en abaissant les R̂0 associés sous la barre des 1%. Les seuils choisis naïvement
pour les pipelines LSTM∗ et KNN sont clairement trop restrictifs avec des R̂0 excédant
15%. Il est intéressant de relever que les deux pipelines à base de réseaux récurrents ont
à la fois la meilleure précision sur la détection de P1 (∆P1>10ms < 5%) et la pire sur P2
(∆P2>10ms > 14)%).

Une analyse plus �ne peut être e�ectuée en groupant les métriques selon la classi�-
cation de Wroclaw. Cette démarche permet d'identi�er les pulsations posant le plus de
di�cultés d'analyses. Les erreurs détaillées sont présentées dans la table 3.4 pour com-
parer les performances du pipeline LSTM avant et après la calibration à α0 = 5% et
α1 = 15%. Cette étape impacte particulièrement la frontière de décision dans le cas des
pulsations de classe "T1" et "A+E", pour lesquels les faux rejets sont plus fréquents. En
particulier, le R̂0 estimé pour la classe "A+E" passe de 8.17% à 17.98%.

Jeu de test privé

Pour valider l'accord inter-annotateur, quatre segments de PIC représentant 514 pul-
sations ont été indépendamment labellisés par trois annotateurs (VG, GP, AK). La clas-
si�cation a été unanime dans 94.9% des cas. Pour 481 pulsations (91.9%) au moins deux
annotateurs ont attribué un ratio P2/P1. la di�érence moyenne absolue entre les P2/P1
ratios était de 0.02 (écart type = 0.07). Pour ce jeu de test, il apparaît clairement, dans
la plupart des cas, que le contrôle des risques n'a pas pu être obtenu pour les tolérances
α0 = 5% et α1 = 15% (voir table 3.5).

À l'exception du LSTM, tous les pipelines ont dépassé les seuils choisis pour R0 et
R1. Cependant, la procédure de calibration a permis d'homogénéiser les performances des
di�érentes pipelines, en particulier dans les cas des pipelines KNN et RF pour lesquels
les seuils naïfs basés sur la courbe ROC sont associés à un taux de faux négatifs élevé
(respectivement, 55.31% et 19.37%). Comme pour le jeu de test public, les di�érentes
métriques groupées par classes de pulsations sont présentées dans la table 3.6. Dans le cas
de cette cohorte, l'étape de calibration a également un coût sur le taux de rejets erronés
(le R0 passe de 1.68% à 4.94%) mais améliore cette fois les autres métriques. Comme
dans le jeu de test public, la classe "A+E" est la plus impactée avec un R0 passant de
23.11% à 34.75%. Pour les autres formes de pulsations, la calibration a un e�et homogène,
augmentant la précision de la détection des pics au prix d'un R0 légèrement plus élevé.
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Calibration R̂0 (%) R̂1 (%) ∆P1>10 ms (%) ∆P2>10 ms (%) MAEP2/P1

CROC 39.20 1.86 5.77 6.92 0.015
KNN C5−15 0.32 3.24 9.62 13.05 0.024

C10−20 1.92 2.98 9.36 12.59 0.023
CROC 6.15 2.99 8.92 11.11 0.02

RF C5−15 0.72 3.62 9.76 12.40 0.023
C10−20 2.46 2.85 9.51 11.53 0.019
CROC 2.66 3.01 9.44 11.61 0.02

XGB C5−15 0.21 3.44 9.88 12.27 0.022
C10−20 0.91 3.23 9.79 11.98 0.021
CROC 0.97 2.89 9.40 12.94 0.02

MLP C5−15 8.41 2.93 8.85 12.04 0.020
C10−20 0.30 2.99 9.57 13.06 0.021
CROC 0.36 1.89 3.70 14.94 0.016

LSTM C5−15 3.52 1.88 3.71 14.70 0.016
C10−20 7.38 1.88 3.71 14.43 0.016
CROC 17.44 4.86 4.14 18.90 0.043

LSTM* C5−15 7.11 4.92 4.64 18.23 0.043
C10−20 9.83 5.06 4.72 18.58 0.044

Table 3.3 � Indicateurs de performances de modèles évalués sur le jeu de test public.
MAEP2/P1 � Erreur moyenne absolue sur le ratio P2/P1. R̂0 � Proportion des pulsa-
tions avec un ratio P2/P1 calculable rejetées par ereur. R̂1 � Proportion des valeurs de
ratio P2/P1 associées à une pulsation invalide ou à une erreur relative supérieure à 10%.
∆P1>10 ms � Proportion des pulsations valides où l'erreur de détection excède 10 ms
sur P1. ∆P2>10 ms � Proportion des pulsations valides où l'erreur de détection excède
10 ms sur P2. KNN � K-Nearest Neighbors, RF � Random Forests, XGB � eXtreme
Gradient Boosting, MLP � MultiLayer Perceptron, LSTM � Long Short-Term Memory,
LSTM* � pipeline d'analyse incluant des modèles de LSTM entraînés sans pulsations
synthétiques. CROC � Calibration naïve, basée sur la courbe ROC. C5−15 � Calibra-
tion e�ectuée avec les seuils de tolérance α0 = 5% et α1 = 15%. C10−20 � Calibration
e�ectuée avec les seuils de tolérance α0 = 10% and α1 = 20%.

Naive thresholds (CROC) Calibrated thresholds (C5−15)
Classe R̂0(%) R̂1(%) ∆P1>10 ms ∆P2>10 ms MAEP2/P1 R̂0(%) R̂1(%) ∆P1>10 ms ∆P2>10 ms MAEP2/P1

T1 0.34 2.36 0.41 14.11 0.010 9.96 2.24 0.37 15.17 0.010
T2 0.03 0.60 3.46 13.84 0.008 2.65 0.58 3.43 13.33 0.008
T3 0.11 0.71 1.99 10.76 0.014 0.71 0.72 2.01 10.46 0.013
T4 0.0 18.09 21.98 34.05 0.013 0.00 18.09 21.98 34.05 0.134
A+E 8.17 7.72 8.90 43.92 0.029 17.98 8.64 8.31 45.18 0.029
all 0.36 1.89 3.70 14.94 0.016 3.52 1.88 3.71 14.70 0.016

Table 3.4 � Indicateurs de performances du pipeline LSTM évalué sur le jeu de test public
avant et après calibration. MAEP2/P1 � Erreur moyenne absolue sur le ratio P2/P1. R̂0

� Proportion des pulsations avec un ratio P2/P1 calculable rejetées par ereur. R̂1 �
Proportion des valeurs de ratio P2/P1 associées à une pulsation invalide ou à une erreur
relative supérieure à 10%. ∆P1>10 ms � Proportion des pulsations valides où l'erreur
de détection excède 10 ms sur P1. ∆P2>10 ms � Proportion des pulsations valides où
l'erreur de détection excède 10 ms sur P2. CROC � Calibration naïve, basée sur la courbe
ROC. C5−15 � Calibration e�ectuée pour les seuils de tolérance α0 = 5% et α1 = 15%.

3.2.3 Visualisation du processus de décision

La méthode des gradients intégrés (integrated gradients)() est utilisée pour visualiser
les processus de décision des modèles neuronaux. Cette technique vise à identi�er les
composantes du vecteur d'entrée ayant le plus d'in�uence sur le vecteur de sortie. Pour ce
faire, une droite d est calculée dans l'espace [0, 1]180 entre une pulsation x et une ligne de
base x′, ici le vecteur nul. Pour chaque dimension, les gradients de la fonction de décision
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Calibration R̂0 (%) R̂1 (%) ∆P1>10 ms (%) ∆P2>10 ms (%) MAEP2/P1

CROC 55.31 9.18 17.43 21.38 0.042
KNN C5−15 0.93 19.89 20.44 26.91 0.087

C10−20 3.90 18.59 20.22 26.28 0.085
CROC 19.37 14.08 19.72 27.960 0.061

RF C5−15 1.62 20.51 21.01 30.24 0.085
C10−20 4.44 18.83 20.33 29.04 0.079
CROC 5.57 19.21 21.81 30.64 0.094

XGB C5−15 0.38 22.33 22.50 31.52 0.101
C10−20 1.93 21.26 22.20 31.06 0.100
CROC 6.28 17.02 20.48 25.61 0.076

MLP C5−15 10.73 15.38 20.12 24.49 0.067
C10−20 0.90 20.43 21.09 26.97 0.088
CROC 1.68 14.51 7.32 14.39 0.063

LSTM C5−15 4.94 13.52 6.74 13.87 0.061
C10−20 10.68 12.85 6.60 12.900 0.060
CROC 7.94 17.23 9.49 15.09 0.081

LSTM* C5−15 4.67 17.96 9.77 15.53 0.09
C10−20 5.37 17.73 9.59 15.35 0.088

Table 3.5 � Indicateurs de performances de modèles évalués sur le jeu de test privé.
MAEP2/P1 � Erreur moyenne absolue sur le ratio P2/P1. R̂0 � Proportion des pulsa-
tions avec un ratio P2/P1 calculable rejetées par ereur. R̂1 � Proportion des valeurs de
ratio P2/P1 associées à une pulsation invalide ou à une erreur relative supérieure à 10%.
∆P1>10 ms � Proportion des pulsations valides où l'erreur de détection excède 10 ms
sur P1. ∆P2>10 ms � Proportion des pulsations valides où l'erreur de détection excède
10 ms sur P2. KNN � K-Nearest Neighbors, RF � Random Forests, XGB � eXtreme
Gradient Boosting, MLP � MultiLayer Perceptron, LSTM � Long Short-Term Memory,
LSTM* � pipeline d'analyse incluant des modèles de LSTM entraînés sans pulsations
synthétiques. CROC � Calibration naïve, basée sur la courbe ROC. C5−15 � Calibra-
tion e�ectuée avec les seuils de tolérance α0 = 5% et α1 = 15%. C10−20 � Calibration
e�ectuée avec les seuils de tolérance α0 = 10% and α1 = 20%.

Naive thresholds (CROC) Calibrated thresholds (C5−15)
Shape R̂0(%) R̂1(%) ∆P1>10 ms ∆P2>10 ms MAEP2/P1 R̂0(%) R̂1(%) ∆P1>10 ms ∆P2>10 ms MAEP2/P1

T1 0.54 18.48 2.42 28.17 0.037 4.76 18.16 2.08 28.02 0.034
T2 0.71 9.42 7.29 13.93 0.031 4.51 8.74 6.54 13.22 0.028
T3 0.43 3.98 4.04 5.77 0.028 2.25 3.16 3.60 5.61 0.026
T4 0.54 35.20 20.16 18.44 0.25 2.49 34.96 20.16 18.17 0.253
A+E 23.11 43.04 23.32 30.77 0.18 34.75 40.64 20.96 28.89 0.167
all 1.68 14.51 7.32 14.39 0.063 4.94 13.52 6.74 13.87 0.061

Table 3.6 � Indicateurs de performances du pipeline LSTM évalué sur le jeu de privé
public avant et après calibration. MAEP2/P1 � Erreur moyenne absolue sur le ratio
P2/P1. R̂0 � Proportion des pulsations avec un ratio P2/P1 calculable rejetées par
ereur. R̂1 � Proportion des valeurs de ratio P2/P1 associées à une pulsation invalide ou
à une erreur relative supérieure à 10%. ∆P1>10 ms � Proportion des pulsations valides
où l'erreur de détection excède 10 ms sur P1. ∆P2>10 ms � Proportion des pulsations
valides où l'erreur de détection excède 10 ms sur P2. CROC � Calibration naïve, basée
sur la courbe ROC. C5−15 � Calibration e�ectuée pour les seuils de tolérance α0 = 5%
et α1 = 15%.

F sont intégrés le long de la droite d tel que :

IGi(x) = (xi − x′i)×
∫ 1

α=0

∂F (x′ + α× (x− x′))
∂xi

dα

où xi représente la i-ème dimension de la pulsation x. Dans notre cas, l'intégration est ef-
fectuée indépendamment selon chacune des dimensions des sorties. La �gure 3.5 présente
les intégrations des gradients pour la probabilité ˆ̄f(x) que la pulsation x a un ratio P2/P1
ratio calculable, et pour les bornes inférieures l̂p1(x) et l̂p2(x) des positions respectives de
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P1 et P2. Les intégrations des gradients sont calculées sur six pulsations di�érentes issues
du jeu de test privé. Cinq d'entre elles minimisent la distance euclidienne par rapport à
la pulsation médiane de leur classes respectives. La dernière minimise la distance eucli-
dienne par rapport à la pulsation médiane de l'ensemble des données. Comme attendu,
les résultats du modèle sont principalement in�uencés par la morphologie de la première
moitié de la pulsation, où P1 et P2 apparaissent généralement. Toutefois, des oscillations
prononcées dans le dernier quart de la pulsation peuvent faire basculer la prédiction du
classi�cateur vers la classe des artefacts, comme observé dans le cas de l'échantillon A+E.
Il est intéressant de noter que les zones situées à proximité des véritables P1 et P2 in-
�uencent les détections des deux pics, parfois avec des gradients opposés, comme dans les
exemples "T1", "T2" et "T3". Cela suggère que le détecteur apprend une représentation
commune de l'impulsion avec des zones d'intérêt identi�ées par la suite ensuite comme
P1 et P2 en fonction du contexte.

Figure 3.5 � Visualisation des gradients intégrés sur six pulsations issues du jeu de
test. Chacune des pulsations minimise la distance euclidienne à la pulsation médiane de
la classi�cation de Wroclaw indiquée. l̂p1 � borne inférieure estimée de la position de

P1. l̂p2 � borne inférieure estimée de la position de P2. f̂ � Probabilité estimée que la
pulsation est associée à un ratio P2/P1.

3.2.4 Monitorage continu du ratio P2/P1

Pour produire des exemples de monitorage continu de P2/P1 avec les modèles entraî-
nés, ICP-SWAn a été exécuté rétrospectivement sur les deux premiers jours d'enregis-
trement de la PIC dans la cohorte de test. La cohorte d'entraînement a été laissée de
côté pour deux raisons : (i) environ la moitié des enregistrements ne durent que quelques
heures, (ii) la proportion de valeurs manquantes pourrait être sous-estimée sur les signaux
utilisés pour entraîner les modèles. Parallèlement au ratio P2/P1, l'amplitude des pulsa-
tions cardiaques (AMP) et le PSI ont également été calculé. Par soucis d'homogénéité, les
trois indices ont été lissés par une fenêtre glissante de 5 minutes actualisées toues les dix
secondes. Pour chaque fenêtre, la valeur moyenne n'est calculée que si elle contient moins
de 50% de valeurs manquantes. Un exemple de ce type de suivi rétrospectif est présenté
dans la �gure 3.6.
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Figure 3.6 � Exemple d'une monitorage rétrospectif de deux jours pour di�érents indi-
cateurs de compliance cérébrale.

En pratique, le monitorage du ratio P2/P1 peut être discontinu sur trop de pulsations
sont rejetées. Comme présenté dans la �gure 3.7A, la proportion de temps passé sans
valeur de P2/P1 varie grandement en fonction des patients. Parmi les 49 monitorages
étudiés, la proportion de ratios P2/P1 manquants excède 10% dans une dizaine de cas.
Seulement un enregistrement particulièrement bruité contient plus de 50% de valeurs
manquantes. De manière intéressante, comme présenté dans la �gure 3.7B, l'AMP n'est
que faiblement corrélée au PSI (0.15) et au ratio P2/P1 (0.22). Concernant la faisabilité
d'un monitorage en temps réel au lit du patient, une version embarquée d'ICP-SWAn a été
implémentée dans un microprocesseur i.MX6 de 600 MHz sans carte graphique. Le signal
de PIC est analysé dans cette version par batches d'une minute. Le temps moyen d'analyse
d'un batch est de 2.32 secondes. En comparaison, le temps d'analyse d'un batch d'une
minute par un ordinateur de bureau équipé d'une carte graphique (voir les spéci�cations
section ), est de 0.028 secondes. Dans tous les cas, la complexité calculatoire du pipeline
complet permet d'envisager un monitorage du ratio P2/P1 en temps réel.

Figure 3.7 � A : Taux de valeurs manquantes au sein des 49 enregistrements de deux
jours. B : Carte de corrélation entre les indicateurs de compliance cérébrale et le taux de
valeurs manquantes (NaN).
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3.3 Discussion

ICP-SWAn est un pipeline de détection automatisé des pics P1 et P2 ne nécessitant
qu'un signal de PIC univarié en entrée. La méthode proposée repose sur une régression
sélective permettant d'éliminer les prédictions identi�ées comme incertaines de l'a�chage
�nal. L'objectif est d'éviter d'a�cher des informations potentiellement erronées dans un
environnement aussi saturé en information qu'une chambre de réanimation. En pratique,
le pipeline est conçu pour isoler les pulsations individuelles du signal de PIC univarié
et retourner un ratio P2/P1 quand la con�ance dans la prédiction est estimée comme
étant su�sante. Pour ce faire, une procédure de calibration est e�ectuée sur un jeu de
pulsations dédié de façon à contrôler simultanément deux risques R0 et R1 avec un niveau
de con�ance de 95%. R0 correspond à la probabilité de rejeter une pulsation valide par
erreur, tandis que R1 correspond à la probabilité de renvoyer un ratio P2/P1 avec une
erreur relative supérieure à 10%. Comme la procédure de calibration est indépendante du
modèle utilisé (pourvu que celui-ci puisse e�ectuer une régression par quantile), di�érentes
versions du pipeline ont été implémentées en remplaçant les modèles neuronaux récurrents
par quatre autres algorithmes d'apprentissage supervisé.

Sur le jeu de test public, l'étape de calibration tend à homogénéiser les performances
des di�érents pipelines, avec une erreur moyenne sur le ratio P2/P1 comprise entre 0.016
(LSTM) et 0.023 (KNN et RF). Dans le cas spéci�que du pipeline basé sur un modèle
neuronal récurrent, la procédure de calibration n'a que peu ou pas d'e�et sur les perfor-
mances de détection, mais a augmenté de 3.12% le pourcentage d'impulsions exclues par
erreur. Ces résultats peuvent s'expliquer par les valeurs de base de R0 et R1 déjà bien in-
férieures aux seuils de tolérance dé�nis. En revanche, ces résultats mettent clairement en
valeur les béné�ces de l'ajout de pulsations synthétiques sur les performances du pipeline
LSTM. En particulier, le R0 mesuré passe de 7.11% à 3.52%, et le R1 de 4.92% à 1.88%.

Le jeu de données privé apparaît comparativement plus di�cile à analyser. Dans ce
contexte, les R0 et R1 estimés pour le pipeline LSTM s'élèvent respectivement à 4.92%
et 13.52%, ce qui apparaît comme le meilleur compromis entre les deux risques parmi les
di�érents pipelines. Rétrospectivement, les seuils de tolérance utilisés pour la première
calibration, à savoir α0 = 5% et α1 = 15%, apparaissent comme trop restrictifs pour
l'ensemble des autres pipelines. Cependant, la seconde calibration, utilisant les seuils
moins restrictifs de α0 = 5% et α1 = 15%, a permis de mener à bien la procédure de test
en séquence �xe et d'obtenir un contrôle des risques robuste pour tous les algorithmes.
Dans l'ensemble, les erreurs sont principalement concentrées sur les pulsations de type T1,
T4 et A+E. Le type T1 correspond aux pulsations associées à une compliance cérébrale
élevée, où le pic P2 est souvent très peu prononcé. En comparaison, le type T4 se trouve
à l'opposé du spectre avec des formes d'ondes triangulaires où P1 peut être di�cile à
localiser précisément. En�n, les pulsations de type A+E sont proches de la limite de rejet
et sont donc souvent di�ciles à interpréter, y compris pour les annotateurs manuels. Pour
les deux jeux de tests utilisés, le processus de calibration a d'abord augmenté la proportion
de faux négatifs dans la classe A+E, mais a amélioré de manière homogène la plupart des
autres indicateurs de performances dans toutes les autres classes de pulsations. En ce sens,
la classi�cation a principalement permis d'identi�er quelques prédictions aberrantes, aux
prix d'une prudence accrue dans le cas des pulsations proches de la frontière de décision
humaine.

De fait, le processus d'annotation s'est révélé être une di�culté majeure de cette
étude. Si le repérage manuel des pics P1 et P2 s'avère plutôt aisé pour la plupart des
enregistrements, il n'existe en revanche aucun moyen d'accéder à la biomécanique sous-
jacente dans les cas di�ciles à interpréter. Même si tous les annotateurs ont signalé
leur di�culté à annoter certains signaux de PIC (10 sur 98 ont même été ré-annotés
indépendamment par tous les annotateurs), le niveau de con�ance humaine n'est pas
évident à quanti�er. Dans la pratique, ces cas di�ciles ne sont pas répartis uniformément
entre les enregistrements de PIC. Étant donné que les changements dans la morphologie de
la forme d'onde de la PIC sont généralement lents et progressifs (à l'échelle des heures), les
formes d'onde non-interprétables ont tendance à se produire dans un sous-ensemble limité
de patients, mais pendant des périodes de temps signi�catives, rendant alors indisponible
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le monitorage du ratio P2/P1.
La théorie du Learn-then-Test apparaît alors comme un outil adapté pour rendre

compte de cette incertitude dans un contexte de monitorage au lit du patient. Plus préci-
sément, l'objectif est de trouver un compromis optimal entre le risque d'un ratio P2/P1
rarement disponible et le risque d'a�cher des résultats inexacts. Dans le contexte de soins
intensifs, il n'est toutefois pas absurde de considérer le premier écueil comme plus accep-
table. De plus, le ratio P2/P1 étant en pratique moyenné à l'échelle de la minute, des
faux négatifs ponctuels n'ont que peu d'impact sur l'information transmise au praticien.
Dans le futur, les trois indicateurs de certitude choisis pourraient toutefois être a�nés,
par exemple en prenant en compte les résultats de méthodes d'explicabilité telles que
l'intégration de gradients. La dé�nition du risque R1 peut également être débattue. Dans
le cas présent, le choix d'utiliser l'erreur relative, et donc d'accorder plus de tolérance
aux valeurs de ratio élevées, est guidé par l'interprétation clinique du ratio P2/P1 : en
particulier, un ratio nettement supérieur à 1 est de toute façon le re�et d'une compliance
cérébrale dégradée. De manière générale, la procédure de calibration est surtout intéres-
sante dans un contexte de monitorage en temps réel, où les prédictions aberrantes ne
peuvent pas être corrigées manuellement.

Concernant la pertinence clinique du ratio P2/P1, l'étude des monitorages continus
montrent que les indices purement morphologiques comme le ratio P2/P1 ou le PSI ne
sont que faiblement corrélés à l'amplitude des pulsations en mmHg. Sur les quarante-neuf
enregistrements de deux jours, la corrélation entre l'amplitude moyenne et le ratio moyen
est seulement de 0.22, ce qui con�rme que ces indices ne re�ètent pas exactement les
mêmes propriétés mécaniques du système cérébrospinal. En comparaison, le PSI moyen
et le ratio moyen a�chent une corrélation moyenne de 0.79. Cependant, comme décrit dans
la �gure 6, le signal de ratio P2/P1 peut proposer des variations plus �nes et progressives
du fait du spectre continu des valeurs possibles.

3.4 Conclusion

Le pipeline d'analyse ICP-SWAn permet de monitorer en temps réel le ratio P2/P1
sur des signaux ICP univariés. Les détections incertaines sont identi�ées statistiquement
au moyen de trois indicateurs de qualité basés sur les sorties des modèles neuronaux. Les
performances du pipeline ont été évaluées sur deux jeux de tests annotés par deux équipes
indépendantes. Les erreurs de détection se produisent principalement pour des valeurs
extrêmes de compliance cérébrale. Des études cliniques supplémentaires sont nécessaires
pour évaluer la pertinence du rapport P2/P1 dans la gestion des diverses pathologies pour
lesquelles un monitorage de la PIC est recommandé.
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Chapitre 4

Construction d'un indice
composite de compliance
cérébrale

4.1 Introduction

La compliance cérébrale peut être caractérisée à partir de di�érents indicateurs issus
du signal de PIC, les principaux d'entre eux étant décrits dans la section 2.2. Cependant,
les seuls protocoles cliniques pour lesquels certains de ces indices ont été mesurés sont
des manipulations de LCS impliquant des patients sou�rant d'hydrocéphalie [105] [67].
L'étude présentée ici, intitulée "Étude de la Compliance Cérébrale (EC2)", vise à étudier
comment la combinaison de di�érents indices peut permettre de discriminer les patients
cérébrolésés dont la compliance cérébrale est altérée. Pour ce faire, di�érentes caractéris-
tiques du signal de PIC ont été fournies à des algorithmes d'apprentissage supervisé de
façon à prédire la réponse des patients à un changement de position utilisé comme une
évaluation rapide de la compliance cérébrale. Cette man÷uvre repose sur la relation com-
plexe existant entre la PIC, la position corporelle et la compliance cérébrale [129][76]. Le
protocole consiste à basculer le patient d'une position semi-assise (30°) à allongée (0°), de
façon à provoquer un a�ux de LCS du sac dural vers la boîte crânienne et ainsi mesurer
l'élévation induite de la PIC. Dans les quatre unités de neuro-réanimation participant
à l'étude, un tel changement de position fait partie de la routine clinique pour obtenir
une approximation rapide de la compliance cérébrale des patients, et de s'assurer ainsi
de la capacité du patient à subir di�érentes manipulations, par exemple des examens
d'imagerie. L'objectif est d'utiliser une combinaison réduite de descripteurs du signal de
PIC pour prévoir le niveau de réponse du patient au changement de position : augmenta-
tion inférieure à 7 mmHg ("bonne compliance cérébrale), comprise entre 7 et 10 mmHg
("compliance cérébrale moyenne") ou supérieure à 10 mmHg ("compliance cérébrale dé-
gradée").

4.2 Matériel et méthodes

4.2.1 Collecte des données

Les patients inclus dans l'étude EC2 ont été admis dans l'unité de neuro-réanimation
de l'un des quatre CHU participants (Rennes, St-Étienne, Grenoble, Clermont-Ferrand)
entre le 29 mars 2022 et le 22 mars 2024. Les critères d'inclusion étaient les suivants : âge
compris entre 18 et 80 ans, sédation sous ventilation mécanique, et monitorage continu de
la PIC à une fréquence d'échantillonnage de 100 Hz. Les critères d'exclusions incluaient un
défaut hémodynamique majeur, une HTIC réfractaire et une craniectomie décompressive.
Les données démographiques sont présentées dans la table [?].
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Variable Observation
Nombre de patients 54

Âge 49.9 (17.8, 18 - 77)
Femmes 16 / 30%
Hommes 38 / 70%

TC 40 / 74%
HSA 9 / 17%

Autre pathologies 5 / 9%
GCS initial 6.9 (3.2, 3 - 15)

SAPSII initial 48.8 (12.3, 23 - 71)
Nombre d'épreuves par patient 1.9 (1.8, 1-9)

Table 4.1 � Données démographiques des patients inclus. TC : traumatisme crânien,
HSA : hémorragie subarachnoïdienne, GCS : Glasgow coma scale, SAPSII : Simpli�ed
Acute Physiology Score. Les observations sont présentées au format : moyenne (écart
type, minimum - maximum).

Les patients étaient traités selon un algorithme thérapeutique basé sur le monito-
rage de la PIC [?]. La partie supérieur du corps était maintenue à 30° tout au long du
traitement, à l'instar de tous les patients cérébrolésés admis dans les unités de neuro-
réanimation participant à l'étude. La PIC était monitorée au moyen d'un capteur de
PIC intraparenchymateux (Pressio, Sophysa, Orsay, France). Le protocole des épreuves
consistait à placer temporairement la partie supérieure du corps à 0° jusqu'à stabilisation
de la PIC et pour au moins deux minutes. L'élévation induite de la PIC était déterminée
en calculant la di�érence entre la PIC médiane mesurée à 0° et la PIC médiane mesurée
au cours des dix minutes précédant le changement de position. Les variables suivantes
étaient également reportées pour chaque épreuve :

� La natrémie mesurée dans les 12 heures précédent l'épreuve,
� La température corporelle mesurée au niveau du tympan ou au moyen d'une sonde

vésicale,
� La PAM mesurée invasivement par un cathéter placé à l'altitude du c÷ur,
� La PPC, estimée par la di�érence PAM - PIC.
Plusieurs épreuves ont pu être réalisées par patient dès que le neuro-réanimateur ob-

servait un changement d'état clinique. Après export des données, les épreuves respectant
les deux critères suivants ont été inclues dans l'étude : (i) L'épreuve était précédée d'un
enregistrement de PIC de 20 minutes échantillonné à 100Hz. (ii) La mesure de l'élévation
de la PIC n'était pas gênée par des artefacts tels que des toussotements ou un signal
de PIC très instable. Initialement, 111 épreuves ont été réalisées sur 55 patients. Seules
108 épreuves réparties sur 54 patients ont �nalement été conservées pour l'analyse des
données.

4.2.2 Analyse du signal de PIC

Pour chaque patient, le segment de 20 minutes enregistré juste avant le changement
de position est caractérisé par 73 descripteurs, après application d'un �ltre Butterworth
passe-bas d'ordre 4 et de fréquence de coupure 20 Hz. Après une étape de sélection,
di�érentes combinaisons de ces descripteurs sont utilisées comme entrées pour des modèles
de classi�cation. Le processus complet de classi�cation est présenté �gure 4.1. Les analyses
décrites ci-dessous ont été implémentées en Python 3.11. Par soucis de reproductibilité, les
di�érents scripts ont été inclus dans un pipeline d'analyse géré avec Snakemake 8.9.0 [112].

Descripteurs du signal de PIC

Le lecteur pourra trouver une description plus détaillée des principaux indices de
compliance cérébrale au chapitre 2. Parmi eux, les indices retenus pour l'étude EC2 sont
les suivants :
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Figure 4.1 � Schéma complet du processus d'extraction et de sélection des variables.

� Amplitude du signal de PIC (AMP). L'indice a été calculé dans le domaine
temporel, en isolant les pulsations cardiaques au moyen de l'algorithme de Scholk-
mann modi�é [21] pour calculer la di�érence maximum-minimum de chaque pul-
sation.

� Le ratio P2/P1. Celui-ci a été calculé en utilisant le pipeline ICP-SWAn décrit
dans le chapitre 3.

� L'indice RAP. Celui-ci est calculé comme la corrélation entre la PIC moyenne et
l'AMP sur une fenêtre glissante de 40 pulsations cardiaques isolées au moyen de
l'algorithme de Scholkmann modi�é.

� L'indice RAQ. L'indice RAQ correspond au ratio des variations d'AMP au cours
d'un cycle respiratoire sur l'amplitude de la vague respiratoire. Dans la présente
étude, les vagues respiratoires sont isolées en appliquant un �ltre passe-bas sur le
signal de PIC, dont la fréquence de coupure correspond à la fréquence respiratoire.
Les di�érences d'AMP au cours d'un cycle respiratoire sont estimées en isolant les
pulsations cardiaques au moyen de l'algorithme de Scholkmann modi�é.

� La durée des pulsations cardiaques. La durée des pulsations cardiaques isolées
est utilisée comme un dérivé de la variabilité du rythme cardiaque. Si cet indice n'a
jamais été explicitement utilisé pour décrire la compliance cérébrale, il est admis
que la mesure de cette variabilité peut ête utile au diagnostic de dysfonctionne-
ments du système nerveux autonome [196] pouvant être à l'origine d'ondes lentes
sur le signal de PIC [145].

� Les fonctions de mode intrinsèques (IMFs). Les IMFs utilisées pour la pré-
sente étude correspondent aux 7 premières IMFs extraites par décomposition d'en-
semble en modes empiriques (Ensemble Empirical Mode Decomposition). Celles-ci
couvrent une plage de fréquence allant de 0.02 Hz à 10 Hz. Un exemple de décom-
position est présenté �gure 4.2.

Extraction des descripteurs

Les cinq indices � classiques � de compliance cérébrale décrits précédemment (AMP,
P2/P1, RAQ, RAP, durée des pulsations cardiaques) sont calculés en continu pendant
la période de vingt minutes précédent le changement de position. L'EEMD est ensuite
appliquée à ce même segment de vingt minutes a�n de décomposer le signal en sept IMFs.
Au total, treize séries temporelles sont extraites du signal du PIC : cinq indices de com-
pliance cérébrale, sept IMFs et le signal brut lui-même. Tandis que les mêmes descripteurs
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Figure 4.2 � Décomposition en modes d'un signal de PIC

sont extraits des indices classiques et du signal de PIC brut, des descripteurs spéci�ques
sont utilisés pour les IMFs.Cette di�érence permet de tenir compte des propriétés ma-
thématiques imposées par l'algorithme d'EEMD. Par exemple, le calcul d'une moyenne
ou d'une médiane ne ferait pas sens puisqu'une IMF est par dé�nition centrée autour de
0. Au total, 73 descripteurs du signal de PIC sont extraits pour chacun des segments de
vingt minutes.

Les descripteurs suivants sont calculés pour chacune des séries temporelles correspon-
dant à l'évolution de l'AMP, du rapport P2/P1, du RAQ, du RAP, du HCD, ainsi que
pour le signal ICP brut lui-même :

� La médiane de la série temporelle.
� L'écart interquartile. Il s'agit de la di�érence entre le troisième et le premier

quartile des valeurs de la série temporelle.
� L'entropie de permutation (EP). L'entropie de permutation fait partie de la

famille des entropies discrètes de Shannon issues de la théorie de l'information.
Cet indicateur permet de caractériser la complexité d'une série temporelle. Les
entropies discrètes sont dé�nies de la façon suivante pour une série temporelle s
(en admettant que 0log(0) = 0) :

Entropie(s) = −
∑
i∈I

pilog(pi) (4.1)

Dans le cas de l'EP, l'ensemble I correspond à l'ensemble des motifs ordinaux gé-
nérés par une fenêtre glissante de taille W , et les pi correspondent à la fréquence
empirique observée pour le motif i. Par exemple, en prenant W = 3, la séquence
(1.5, 0, 2.5) lue par la fenêtre glissante serait traduite par le motif (2, 1, 3). Intui-
tivement, l'EP tend vers 0 pour une série temporelle proche d'une ligne droite, et
tend vers log(n!) pour une série temporelle de taille n proche d'un bruit blanc. Sur
modèle animal, l'EP tend à baisser en situation d'hypertension cérébrale (HTIC)
et en cas d'ischémie cérébrale [159]. Dans le cas présent, la longueur W est �xée
à 6, comme recommandé dans l'étude précitée. L'implémentation de l'EP est celle
de la bibliothèque Ordpy [?].
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� Proportion de motifs manquants. La proportion de motifs manquants découle
de l'algorithme de calcul de l'EP décrit ci-dessus. Il s'agit de la part des motifs
non-observés parmi les 6 ! = 720 possibles. La proportion de motifs manquants est
donc une fonction décroissante de l'EP.

Les descripteurs suivants sont calculés sur les sept IMFs extraites :
� L'amplitude instantanée (IA). Comme décrit au chapitre 2, une IMF s peut

être prolongée dans le plan complexe en calculant le signal analytique associé σ(s).
La partie réelle de σ(s) correspond alors à s, et sa partie imaginaire à sa transformée
de Hilbert H(s). À un instant t donné, σ(s)(t) peut donc s'exprimer sous la forme
σ(s)(t) = s(t)+ iH(s)(t) = AI(t)exp(iθ(t)), où AI désigne l'amplitude instantanée
et θ la phase instantanée. La dérivée dθ/dt correspond à la fréquence instantanée
(FI).

� L'énergie de Teager (TE). Pour une série temporelle s de longueur n, l'énergie
de Teager est dé�nie de la façon suivante : TE(s) =

∑n−1
t=2 s(t)

2−s(t−1)∗s(t+1).
� L'exposant de Hurst (HE). Il s'agit d'un indicateur de l'auto-similarité de la

série temporelle compris entre 0 et 1. L'interprétation classique distingue trois
cas. Un exposant de Hurst inférieur à 0.5 signi�e que que valeurs inférieures à la
moyenne de la série temporelle ont de forte probabilités d'être observées à la suite
de valeurs supérieures à la moyenne, et vice-versa. Un exposant de Hurst supérieur
à 0.5 décrit une certaine monotonie de la série temporelle. Un exposant proche de
0.5 indique un comportement de marche aléatoire. La méthode d'estimation du
HE utilisée est l'algorithme des R/S (Rescaled ranges) tel qu'implémenté dans la
bibliothèque Nolds.

� L'entropie de permutation, calculée la même façon que pour les séries tempo-
relles génériques.

� La proportion de motifs manquants, calculée la même façon que pour les
séries temporelles génériques.

� Le centroïde des fréquences (CF), calculé pour une IMF s de longueur n
comme la moyenne des fréquences instantanées de l'IMF pondérée par les ampli-
tudes instantanées :

CF (s) =

∑n
i=1 FI(i) ∗AI(i)∑n

i=1AI(i)
(4.2)

� L'écart type des fréquences (EF), calculé pour une IMF s de longueur n
comme l'écart type des fréquences instantanées de l'IMF pondérée par les ampli-
tudes instantanées :

FSD(s) =

√∑n
i=1AI(i) ∗ (FI(i)− CF (s))2

(n− 1)
∑n

i=1AI(i)
(4.3)

4.2.3 Sélection des variables et processus de classi�cation

L'objectif de la tâche de classi�cation est de prédire le niveau de réponse d'un patient
au changement de position, c'est-à-dire si l'élévation de la PIC sera inférieure à 7 mmHg
("bonne compliance cérébrale"), comprise entre 7 et 10 mmHg ("compliance cérébrale
moyenne") ou supérieure à mmHg ("compliance cérébrale dégradée"). Par la suite, Sy

désigne un descripteur y calculé à partir d'une série temporelle S. La procédure de sé-
lection des variables repose sur un algorithme de BoLasso [11] adapté à une tâche de
classi�cation. Cette méthode consiste à classer les caractéristiques sur la base d'une ré-
gression logistique multinomiale pénalisée par une norme L1 (L1-RL). Plus formellement,
le modèle de régression estime la matrice des coe�cients B de telle sorte que la probabi-
lité p̂k(Xi) que le i-ème changement postural appartienne à la k-ième classe puisse être
estimée par la formule :

p̂k(Xi) =
eXiBk+B0,k∑K
l eXiBl+B0,l

(4.4)

La matrice B des coe�cients est de dimensions N + 1 ×K, où N désigne le nombre de
variables (73 dans le cas présent), etK le nombre de classes (3 dans le cas présent). La ligne
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d'indice 0 correspond à l'intercept. Par la suite, le solveur SAGA de la bibliothèque Python
Scikit-learn [154] est utilisé pour déterminer une matrice B qui minimise la somme :

−C
N∑
i=1

K∑
k=1

1k(yi)log(p̂k(Xi)) + ∥B∥1,1 (4.5)

où C désigne le paramètre de régularisation dé�ni par l'utilisateur, yi la classe de la ré-
ponse à la i-ème épreuve, 1k la fonction indicatrice de la classe k et ∥B∥1,1 =

∑N
i=1

∑K
k=1 ∥Bi,j∥.

Le paramètre de régularisation contrôle la proportion de coe�cients nuls que contient la
matrice B, propriété sur laquelle se base la procédure de sélection suivante :

1. Les variables sont standardisées pour ignorer les di�érences d'échelles. La matrice
X∗ est obtenue par la formule X∗ = X−X̄

/ std(X), où X̄ désigne la moyenne de X
et std(X) son écart type.

2. Le paramètre de régularisation C est déterminé par une validation croisée à 5 plis.
Pour ce faire, un modèle de L1-RL est entraîné pour estimer Y à partir de X∗

pour di�érentes valeurs de C. La valeur de C qui permet d'obtenir la meilleure
précision moyenne (c'est-à-dire la plus grande proportion de bonnes prédictions)
sur les cinq plis est sélectionnée pour les étapes suivantes et est notée C∗.

3. 1000 échantillons de bootstrap sont construits aléatoirement à parir de X∗. Pour
chacun d'entre eux, une matrice de coe�cients Bb est estimée à partir du modèle
de L1-RL de coe�cient de régularisation C∗.

4. Un score de pertinence est assigné à chacune des 73 variables. Il correspond à la
proportion de matrices Bb dont la i-ème ligne contient au moins un coe�cient
non-nul.

Par la suite, trois modèles d'apprentissage supervisés sont entraînés en utilisant les n
variables associées aux nmeilleurs scores, avec n allant de 1 à 10. Le nombre optimal de va-
riables d'entrées est ensuite choisi sur la base des aires sous la courbe sensibilité-spéci�cité
(area under receiver operating characteristic, AUROC) des algorithmes de classi�cation.
Les trois modèles d'apprentissage supervisé choisis sont les suivants :

� Régression logistique non-pénalisée (RL). Il s'agit du même modèle que celui utilisé
pour la sélection des variables, mais sans le terme de régularisation ∥B∥1,1.

� Classi�cation des k plus proches voisins (k-nearest neighbors, KNN ). Chaque nou-
vel exemple est placé dans la classe la plus fréquente parmi ses k plus proches
voisins, pondérés par leur distance euclidienne. Dans le cadre de cette étude, k est
�xé à 10.

� Séparateur à vaste marge (SVM). Cet algorithme recherche le plan de séparation
qui maximise les marges de séparation entre les classes. Comme tous les problèmes
ne sont pas séparables, les SVM sont généralement associés à une fonction noyau
(kernel) permettant de transposer le problème dans un espace approprié à l'ins-
tance du problème considéré. Dans le cas présent, le modèle de SVM était associé
à un noyau gaussien.

De façon à comparer les performances de classi�cation, les AUROC calculées sur
moyennées sur 40 itérations d'une validation croisée à 5 plis. Comme la dé�nition d'une
courbe ROC n'est valide que pour un problème de classi�cation binaire, deux méthodes
d'agrégation sont utilisées. Dans le premier cas, une courbe ROC est calculée pour chaque
paire de classes (par exemple, "< 7 mmHg" versus "> 10 mmHg"). Dans le second cas,
une courbe ROC est calculée pour chaque classe isolée (par exemple, "< 7 mmHg" versus
"> 7 mmHg").

4.3 Résultats

4.3.1 Réponses aux épreuves

Les épreuves ont causé une augmentation moyenne de la PIC de 8.7 mmHg (écart type
= 3.4 mmHg, minimum = 2.8 mmHg, maximum = 20.1 mmHg). Cependant, le change-
ment de position n'a pas eu d'e�et clair sur la morphologie des pulsations cardiaques.
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Comme présenté dans le tableau 4.2, aucun changement signi�catif de l'AMP ni du ratio
P2/P1 ont pu être observés au cours de la man÷uvre.

30° 0° 0° − 30° p-value
ICP (mmHg) 7.0 (5.5) 15.7 (6.7) 8.7 (3.4) < 10−4

AMP (mmHg) 7.2 (3.4) 7.3 (4.0) 0.1 (2.2) 0.07
P2/P1 Ratio 1.26 (0.57) 1.34 (0.71) −0.08 (0.68) 0.94

Table 4.2 � Modi�cations du signal de PIC induites par le changement de position. Les
résultats sont présentés au format : moyenne (écart-type). Pour chaque épreuve, un test
de rangs de Wilcoxon est e�ectué entre les mesures à 30° et 0°.

Les e�ets du changement de positions sur la morphologie des pulsations cardiaques
ont été très variables d'un patient à l'autre, di�ciles à quanti�er par le seul ratio P2/P1.
Dans la plupart des cas, le changement de position n'a eu aucun e�et sur la forme des
pulsations cardiaques. Cependant, quelques rares épreuves ont causé des modi�cations
aussi importantes que décrit dans la �gure 4.3.

Figure 4.3 � Exemple d'un changement de morphologie du signal de PIC provoqué par
le changement de position.

4.4 E�ets des variables cliniques et biologiques sur la
réponses des patients

Certaines variables mesurées au moment des épreuves ont été étudiées en regard des
réponses au changement de position. Selon la nature des variables, les tests utilisés pour
identi�er des liens potentiels sont le test d'indépendance de Fisher et le test de Kruskall-
Wallis. Les résultats sont présentés dans la table 4.3.

Aucune des variables étudiées n'ont des moyennes signi�cativement di�érentes entre
les trois classes de compliance cérébrale. En particulier, le mode de ventilation et le
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Variable < 7 mmHg 7 mmHg < · < 10mmHg > 10 mmHg p-value
Âge 57.9 (14.8) 51.7 (18.8) 49.5 (17.7) 0.24k

Sexe (% F) 30.3 24.4 20.5 0.64f

GCS initial 6.5 (3.0) 5.8 (3.1) 6.5 (3.3) 0.20k

SAPSII initial 50.8 (12.7) 48.1 (13.3) 53.2 (9.9) 0.29k

DVE ou DLE(%) 36.3 39.0 20.5 0.21f

Mode ventilaroire (% VAC) 54 64 73 0.50f

PIC (mmHg) 6.98 (4.84) 6.93 (5.86) 7.67(4.91) 0.77k

PAM (mmHg) 80.6 (9.8) 82.9 (14.2) 84 (12.2) 0.15k

PPC (mmHg) 74.3 (10.7) 76.1 (12.5) 76.4 (13.2) 0.79k

Température (°C) 37.14 (0.72) 37.93 (0.91) 36.73 (1.21) 0.39k

Natrémie (mEq/L) 143.7 (4.5) 141.3 (5.0) 143.3 (3.8) 0.12k

Table 4.3 � Relation entre les niveaux de réponse au changement de position et di�é-
rentes variables mesurées. GCS : Glasgow Coma Score, SAPSII : Simpli�ed Acute Physio-
logy Score, DVE : Dérivation Ventriculaire Externe, DLE : Dérivation Lombaire Externe,
VAC : Ventilation Assistée Contrôlée. k : p-value du test Kruskall-Wallis. f : p-value du
test exact d'indépendance de Fisher.

dispositif de drainage du LCS ne semblent pas impacter la réponse au changement de
position.

4.4.1 Structure harmonique des signaux de PIC

L'algorithme d'EEMD est utilisé pour décomposer les signaux de PIC en signaux
simples appelés IMFs. Deux descripteurs liés au contenu fréquentiel des IMFs sont utilisés
dans le cadre de l'étude, à savoir la moyenne et l'écart type des fréquences instantanées
pondérés par les amplitudes instantanées. Chaque IMF couvre une plage de fréquence
adaptée au signal décomposée. La distribution des centroïdes des fréquences mesurés
sur l'ensemble du jeu de données est présentée �gure 4.4. Les IMFS n°1-3 capturent
l'information associée aux pulsations cardiaques, avec des centroïdes de fréquences situées
au-dessus de 1 Hz. Les composantes respiratoires ainsi que les ondes lentes sont contenues
dans les IMFs n°4-7.

Figure 4.4 � Distribution des centroïdes des sept IMFs sur l'ensemble du jeu de données.
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4.4.2 Processus de sélection des variables

Les variables utilisées sont classées en fonction des coe�cients non-nuls d'un modèle
de L1-RL bootstrappé. Par la suite, les variables les mieux classées sont progressivement
ajoutées aux entrées des algorithmes de classi�cation jusqu'à ce que l'AUROC cesse d'aug-
menter. Suite à la validée croisée préliminaire, le paramètre de régularisation C est �xé
à 0.2. Les 10 variables les mieux classées sont présentées dans la table 4.4. Ces dernières
sont associées avec au moins 54.7% d'itérations avec un coe�cient non-nul, contre 29.5%
en moyenne (écart type = 21%) sur l'ensemble des 73 variables.

Variable score (%) < 7 mmHg 7 mmHg <·< 10 mmHg < 10 mmHg p-value
IMF4_hurst 89.7 0.73 ( 0.24) 0.69 (0.25) 0.83 (0.14) 0.31

IMF6_amplitude 78.1 0.48 (0.33) 0.45 (0.29) 0.70 (0.45) 0.01
AMP_médiane 77.6 7.5 (2.9) 6.22 (2.2) 8.83 (4.9) 0.08
IMF2_centroïde 73.6 2.55 (0.53) 2.86 (0.58) 2.80 (0.67) 0.11
IMF2_hurst 67.6 0.27(0.09) 0.24 (0.06) 0.24 (0.07) 0.21

IMF4_centroïde 62.2 0.38 (0.01) 0.44 (0.14) 0.43 (0.11) 0.17
RAP_entropie 62.0 0.79 (0.07) 0.83 (0.07) 0.81 (0.08) 0.02
IMF7_hurst 57.8 0.972 (0.001) 0.973 (0.001) 0.972 (0.001) 0.06

AMP_entropie 55.7 0.82 (0.09) 0.79 (0.10) 0.78 (0.10) 0.34
IMF7_sf 54.7 0.012 (0.004) 0.012 (0.003) 0.011 (0.003) 0.14

Table 4.4 � Les dix variables les mieux classées par la procédure de sélection. La p-value
correspond à un test de Kruskall-Wallis. Le score correspond au pourcentage de coe�cients
non-nuls parmi les 1000 itérations de bootstrap. IMF � fonction de mode intrinsèque,
AMP - amplitude des pulsations cardiaques, sf � écart type fréquences instantanées.

Seulement deux des dix variables considérées di�èrent signi�cativement entre les trois
classes de compliance cérébrale. En revanche, ces 10 variables n'a�chent que des niveaux
modérés de corrélation deux à deux, la plus forte corrélation de Spearman calculée étant
de -0.60 entre les variables classées n°5 et 6 De plus, le condition index calculé entre les
dix variables standardisées est de 3.01. La matrice de corrélation complète est présen-
tée �gure ??. Les di�érents algorithmes d'apprentissage peuvent donc être utilisés sans
prendre en compte une potentielle multi-colinéarité entre variables. En particulier, les
deux variables liées à l'IMF n°2 ne sont pas signi�cativement corrélées au sens de Spear-
man (corrélation = 0.13, p-value = 0.17).

4.4.3 E�ets de la ventilation et des dispositifs de dérivation du
LCS sur la morphologie du signal de PIC

La morphologie du signal de PIC, synthèse des forces de pression s'exerçant sur le
système cérébrospinal, peut être modi�ée par la mise en place d'un dispositif de dérivation
du LCS ou d'une ventilation mécanique. Pour s'assurer que les variables sélectionnées ne
sont pas que le re�et de l'un de ces dispositifs, di�érents tests de Mann-Whitney sont
e�ectués entre les patients béné�ciant de l'un ou l'autre des deux types de ventilation
mécaniques utilisés (ventilation assistée contrôlée ou ventilation spontanée assistée), et
entre les patients avec ou sans dispositif de drainage du LCS. les résultats sont présentés
dans la table 4.5.

Le mode ventilatoire semble n'avoir que peu d'in�uence sur la morphologie du signal
de PIC. Aucune des hypothèses nulles n'a été rejetée. Les variables liées à l'échelle de
temps de l'onde respiratoire, c'est-à-dire à l'IMF n°4, ne sont pas mesurées à des niveaux
di�érents pour les patients placé ou non sous ventilation contrôlée assistée. En revanche,
les patients béné�ciant d'un dispositif de drainage du LCS ont vu leur signal de PIC
modi�é dans les basses fréquences, avec une diminution d'un facteur 2 de l'amplitude de
l'IMF n°6. Sur l'ensemble du dataset, le centroïde des fréquences de cette IMF est autour
de 0.05 Hz. Les autres variables restent comparables entre les patients équipés ou non
d'une dérivation du LCS.
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Figure 4.5 � Matrice de corrélation des dix variables les mieux classées.

Drainage du LCS Ventilation
sans avec p-value VSA VAC p-value

IMF4_hurst 0.77 (0.20) 0.69 (0.27) 0.29 0.67 (0.25) 0.75 (0.22) 0.08
IMF6_amplitude 0.62 (0.40) 0.34 (0.26) < 10−4 0.52 (0.27) 0.54 (0.40) 0.71
AMP_médiane 7.67 (3.9) 6.95 (3.0) 0.50 8.81 (3.94) 7.75 (3.7) 0.28
IMF2_centroïde 2.76 (0.59) 2.73 (0.64) 0.78 2.59 (0.48) 2.76 (0.62) 0.24
IMF2_hurst 0.26 (0.08) 0.24 (0.07) 0.24 0.26 (0.06) 0.25 (0.07) 0.34
IMF4_centroïde 0.42 (0.12) 0.41 (0.12) 0.64 0.42 (0.09) 0.41 (0.12) 0.58
RAP_entropie 0.80 (0.07) 0.82 (0.07) 0.16 0.78 (0.08) 0.82 (0.07) 0.09
IMF7_hurst 0.97 (0.001) 0.97 (0.001) 0.24 0.97 (0.001) 0.97 (0.001) 0.13
AMP_entropie 0.80 (0.09) 0.79 (0.13) 0.87 0.82 (0.08) 0.77 (0.09) 0.15
IMF7_sf 0.01 (0.003) 0.01 (0.003) 0.09 0.01 (0.003) 0.01 (0.002) 0.72

Table 4.5 � Relation entre les dix variables les mieux classées, le monde ventilatoire et les
dispositifs de drainage du LCS. Les p-values correspondent à des test de Mann-Whitney
entre les deux modalités de chaque variable catégorielle. VSA : ventilation spontanée
assistée, VAC, ventilation assistée contrôlée.

4.4.4 E�et des variables biologiques sur la morphologie du signal
de PIC

Les corrélations de Spearman sont calculées entre di�érents indicateurs biologiques et
les dix variables les mieux classées. La matrice obtenue est présentée �gure 4.6.

L'âge des patients présente des corrélations signi�catives avec di�érentes caractéris-
tiques du signal de PIC. En particulier, les patients plus âgés tendent à présenter des
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Figure 4.6 � Matrice de corrélation entre les dix variables les mieux classées et di�érentes
variables biologiques.

formes de pulsations cardiaques classiquement associées à une compliance cérébrale dé-
gradée. Ainsi, l'âge des patients est signi�cativement corrélé avec des pulsations de plus
grande amplitude (corrélation = +0.38), et des formes de pulsation davantage triangu-
laires, décrit par l'exposant de Hurst de l'IMF n°2 (corrélation = +0.32). La pression
artérielle est négativement corrélée (-0.38) avec le centroïde des fréquences de l'IMF2. Les
autres corrélations observées entre variables restent relativement faibles en valeur absolue.

4.4.5 Algorithmes de classi�cation

Les performances des modèles de classi�cation sont comparées en calculant l'aire sous
la courbe ROC moyennée sur 40 itérations d'une validation croisée à 5 plis. Comme
présenté dans la �gure ?? dans le cadre d'une classi�cation binaire, le meilleur compris
entre performance et complexité est atteint pour n = 5.

Les aires sous la courbe calculées pour chacune des tâches de classi�cation binaire sont
présentées dans la table 4.6. Bien que les trois algorithmes de classi�cation présentent des
performances comparables, le modèle de régression logistique semble le plus adapté au
problème avec une AUROC moyenne de 0.72 (IC à 95% : 0.61 - 0.83) pour les tâches de
type un contre un. Ces performances ne sont pas améliorées par l'ajout d'autres variables
d'entrée ou l'utilisation de modèles non-linéaires. Parmi les tâches de classi�cations bi-
naires de type un contre tous, la classe > 10mmHg est la plus e�cacement discriminée
(AUROC = 0.80, IC à 95% 0.69 - 0.91).

4.5 Discussion

Cette étude compare la pertinence de plusieurs descripteurs de signaux de PIC pour
caractériser la compliance cérébrale chez des patients sou�rant de lésions cérébrales aiguës.
De notre connaissance, il s'agit de la première étude à comparer di�érents indices de
compliance cérébrale avec la réponse à un changement de position du patient. La cohorte
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Figure 4.7 � Aire sous la courbe ROC des di�érents algorithmes de classi�cation en
fonction du nombre de variables d'entrée.

Algorithme AUROC (one vs one) AUROC (poor vs rest) AUROC (good vs rest)
RL 0.72 ± 0.11 0.80 ± 0.07 0.69 ± 0.08
SVM 0.63 ± 0.11 0.73 ± 0.08 0.53 ± 0.09
KNN 0.65 ± 0.11 0.77 ± 0.07 0.58 ± 0.08

Table 4.6 � Aires sous la courbe ROC (AUROC) des trois algorithmes de classifcation
pour n = 5 variables. LR : Logistic Regression. SVM : séparateur à vastes marges doté
d'un noyau gaussien. KNN : k plus proches voisins (k = 10).

étudiée comporte 54 patients pour un total de 108 enregistrements, dont la plupart on
subi plusieurs épreuves de compliance cérébrale. La population étudiée comprend un large
éventail d'âges, de pathologies et de gravité initiale (voir tableé4.1). L'élévation de la PIC
causée par les changements de position a été utilisée comme critère pour séparer les
patients selon trois niveaux de compliance cérébrale en trois classes : "bonne" (élévation
< 7 mmHg), "moyenne" (7 mmHg < élévation < 10 mmHg) ou "mauvaise" (élévation
> 10 mmHg). Les signaux de PIC ont été décrits au moyen de six indices classiques
de compliance cérébrale et sept IMFs extraites au moyen d'un algorithme d'EEMD. Ces
treize séries temporelles (incluant le signal de PIC lui-même) ont été utilisées pour extraire
73 dérivés potentiels de la compliance cérébrale. Après une procédure de sélection des
variables basé sur la procédure de BoLasso, trois modèles de classi�cation (RL, SVM et
KNN) ont été entraîné en fournissant les n variables les mieux classées, où n varie de
1 à 10. Les meilleures performances ont été obtenues pour une combinaison de n = 5
variables.

4.5.1 E�ets du changement de position

Le passage d'une position semi-assise (30°) à allongée (0°) a causé une augmentation
signi�cation de de la PIC (8.7 mmHg, écart type = 3.4 mmHg, voir table 4.2. Ces obser-
vations sont cohérentes avec de précédentes études impliquant des épreuves comparables
chez des patients sou�rant de TC [179] [71]. L'élévation de la PIC observée pendant la
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man÷uvre peut être principalement attribuée à une augmentation du volume de LCS
dans le compartiment crânien. Contrairement à la dure-mère autour de l'encéphale, qui
adhère à l'os, la dure-mère au niveau de la colonne vertébrale peut se distendre, en parti-
culier dans une direction perpendiculaire [176]. Par conséquent, le volume de LCS contenu
dans la colonne vertébrale �uctue en réponse aux changements de position et à la pression
abdominale. En position allongée, une partie du volume de LCS contenu dans le sac dural
se déplace dans le compartiment crânien [43]. De plus, le volume sanguin cérébral total
augmente lorsque le patient est allongé en raison de mécanismes de redistribution vascu-
laire, notamment le drainage veineux [6]. Les résultats présentés incitent à approfondir
les recherches sur la relation entre la position du patient et la morphologie du signal de la
PIC. Malgré une élévation signi�cative de la PIC en position allongée, l'AMP est restée
constante tout au long de la man÷uvre dans la majorité des cas. Cette observation est
cohérente avec des études antérieures comparables [146] [65]. En parallèle, la morpho-
logie globale des pulsations d'origine cardiaques est restée inchangée, à l'exception des
quelques patients pour lesquels des changements considérables ont pu être observés. Des
monitorages additionnels, potentiellement associés à de l'imagerie cérébrales spéci�ques,
seraient nécessaires pour tirer des conclusions �ables sur les e�ets secondaires engendrés
par le changement de position.

4.5.2 Variables sélectionnées

La combinaison de variables ayant permis les meilleures performances de classi�cation
des trois algorithmes est la suivante : { IMF4_hurst, IMF6_amplitude, AMP_médiane,
IMF2_hurst et IMF2_centroïde }

4.5.3 E�ets du changement de position

Le passage d'une position semi-assise (30°) à allongée (0°) a causé une augmentation
signi�cation de de la PIC (8.7 mmHg, écart type = 3.4 mmHg, voir table 4.2. Ces obser-
vations sont cohérentes avec de précédentes études impliquant des épreuves comparables
chez des patients sou�rant de TC [179] [71]. L'élévation de la PIC observée pendant la
man÷uvre peut être principalement attribuée à une augmentation du volume de LCS
dans le compartiment crânien. Contrairement à la dure-mère autour de l'encéphale, qui
adhère à l'os, la dure-mère au niveau de la colonne vertébrale peut se distendre, en parti-
culier dans une direction perpendiculaire [176]. Par conséquent, le volume de LCS contenu
dans la colonne vertébrale �uctue en réponse aux changements de position et à la pression
abdominale. En position allongée, une partie du volume de LCS contenu dans le sac dural
se déplace dans le compartiment crânien [43]. De plus, le volume sanguin cérébral total
augmente lorsque le patient est allongé en raison de mécanismes de redistribution vascu-
laire, notamment le drainage veineux [6]. Les résultats présentés incitent à approfondir
les recherches sur la relation entre la position du patient et la morphologie du signal de la
PIC. Malgré une élévation signi�cative de la PIC en position allongée, l'AMP est restée
constante tout au long de la man÷uvre dans la majorité des cas. Cette observation est
cohérente avec des études antérieures comparables [146] [65]. En parallèle, la morpho-
logie globale des pulsations d'origine cardiaques est restée inchangée, à l'exception des
quelques patients pour lesquels des changements considérables ont pu être observés. Des
monitorages additionnels, potentiellement associés à de l'imagerie cérébrales spéci�ques,
seraient nécessaires pour tirer des conclusions �ables sur les e�ets secondaires engendrés
par le changement de position.

4.5.4 Variables sélectionnées

La combinaison de variables ayant permis les meilleures performances de classi�cation
des trois algorithmes est la suivante : (IMF4_hurst, IMF6_amplitude, AMP_médiane,
IMF2_hurst et IMF2_centroïde). Cet ensemble contient des descriptions du signal de
PIC renvoyant à di�érentes échelles de temps, et donc di�érents mécanismes physiolo-
giques. Les caractérisations de l'IMF n°2 et la médiane de l'AMP décrivent la forme des
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pulsations d'origine cardiaque, l'IMF n°4 capture des informations à l'échelle de l'onde
respiratoire, et l'IMF n°6 décrit l'amplitude d'ondes lentes. Parmi ces 5 variables, seule
l'AMP n'est pas dérivée de la procédure d'EEMD. L'amplitude des pulsations cardiaques
est historiquement le premier indice de compliance cérébrale dérivé du signal de PIC à
avoir été étudié [190], et a pu être proposé comme facteur pronostique [70]. Concernant les
description de l'allure générale des pulsations cardiaques, le ratio P2/P1, classiquement
utilisé pour caractériser la compliance cérébrale, n'a pas été sélectionné parmi les variables
d'entrée des modèles. En revanche, celui-ci est très bien corrélé au sens de Spearman avec
les deux variables issues de l'IMF n°2, à hauteur de +0.71 pour l'exposant de Hurst et
de -0.37 pour le centroïde des fréquences. Ces résultats suggère que l'information fournie
par le ratio P2/P1 est déjà contenue dans ces deux variables.

Ces résultats démontrent tout l'intérêt d'une décomposition en modes pour l'étude
des di�érentes composantes du signal de PIC, et pour la dé�nition de nouveaux indices
de compliance. Les algorithmes de décomposition en modes présentent l'avantage de pou-
voir comparer facilement des composantes physiologiques similaires, indépendamment du
rythme cardiaque ou de la fréquence respiratoire, pourvu que les plages de fréquences
ne sont pas trop di�érentes. De plus, leur nature non-linéaire est particulièrement adap-
tée aux mécanismes re�étés par le signal de PIC. De fait, certains indices classiques de
compliance cérébrale ont explicitement été développés pour quanti�er ces phénomènes
non-linéaires [185]. Les cinq variables sélectionnées se répartissent sur les IMFs n°2, 4 et
6. Sur l'ensemble du la cohorte, l'IMF n°2 est associée à un centroïde des fréquences de 2.75
Hz, et décrit donc spéci�quement la forme de pulsations cardiaques. En particulier, un
exposant de Hurst proche de 1 est observé pour des formes davantage triangulaires, où P2
> P1. L'IMF n°4 est associé à l'onde respiratoire, avec un centroïde des fréquences de 0.42
Hz. Son exposant de Hurst peut être interprété comme la régularité de l'onde respiratoire,
qui ne semble pas par ailleurs être a�ectée par le mode ventilatoire (voir table 4.5). Dans
la mesure où la composante respiratoire du signal de PIC est probablement causée par
des déplacements de volume veineux dus aux changement de pression intrathoracique au
cours du cycle respiratoire [73][85], une onde respiratoire prenant la forme d'une sinusoïde
régulière peut être interprétée comme le signe des mécanismes de compensation altérés,
de la même manière que l'amplitude des pulsations cardiaques. En d'autres termes, les
changements de volume sanguin cérébral causés par le cycle respiratoire sont clairement
visibles sur le signal de PIC, comme décrit par le modèle de Marmarou [131]. Plus loin-
taine dans le domaine des basses fréquences, l'IMF n°6, de centroïde des fréquences 0.06
Hz, contient également des informations pertinentes pour caractériser la compliance céré-
brale. Les signaux de PIC avec une amplitude plus importance de l'IMF n°6 comportent
des ondes vasogéniques clairement visibles, dont la fréquence pourrait correspondre aux
ondes B [133]. Ces oscillations semblent clairement atténuées par la pose d'un dispositif
de drainage du LCS (voir table 4.5). De manière générale, les algorithmes de classi�ca-
tion ont a�ché de meilleures performances lorsque de l'ensemble d'entrée contenait des
variables liées à di�érentes échelles de temps. Il est intéressant de mentionner que la PIC
moyenne n'est absolument pas corrélée à l'élévation de la PIC mesurée (corrélation de
Spearman = 0.03). Ce résultat démontre clairement la pertinence d'une analyse avancée
du signal de PIC pour tirer parti au maximum de ce monitorage invasif.

4.5.5 Âge et morphologie du signal de PIC

Les patients plus âgés tendent à présenter des formes de pulsations cardiaques davan-
tage pathologiques, avec notamment une amplitude plus élevée(corrélation = 0.34), ainsi
qu'une allure générale plus triangulaire (décrite par l'exposant de Hurst de l'IMF n°2,
corrélation = 0.32). Pour autant, dans le cadre de cette étude, l'âge des patients n'était
ni associé à des status cliniques davantage détériorés ni à des réponses plus prononcées
au changement de position. La littérature traitant de l'e�et de l'âge sur la compliance
cérébrale est partagée. Bien que la résistance à l'écoulement du LCS (encore appelée
Rout) augmente chez les patients âgés de plus de 55 ans [48], le vieillissement ne semble
pas a�ecter la relation pression-volume mesurée à de courtes échelles de temps [192], en
particulier dans le cas de patients ne sou�rant pas d'hypertension [108] ; or, ces deux
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conditions (échelle de temps courte, dose de PIC modérée) correspondent au protocole
présenté ici. Concernant les paramètres a�ectant la forme des pulsations cardiaques, des
mesures à l'IRM démontrent que l'amortissement de la pulsatilité du �ux sanguin par les
artères cérébrales diminue avec l'âge [212], du fait d'une hausse de la rigidité des parois
artérielles [83]. Comme en parallèle, le pic P2 coïncide avec un maximum de volume dans
les artères cérébrales [199], il est possible que les ondes de ré�exion deviennent naturelle-
ment plus marquées avec l'âge, menant à des pulsations cardiaques plus triangulaires sans
que la compliance cérébrale ne soit particulièrement altérée.. Cet ensemble contient des
descriptions du signal de PIC renvoyant à di�érentes échelles de temps, et donc di�érents
mécanismes physiologiques. Les caractérisations de l'IMF n°2 et la médiane de l'AMP
décrivent la forme des pulsations d'origine cardiaque, l'IMF n°4 capture des informations
à l'échelle de l'onde respiratoire, et l'IMF n°6 décrit l'amplitude d'ondes lentes. Parmi
ces 5 variables, seule l'AMP n'est pas dérivée de la procédure d'EEMD. L'amplitude des
pulsations cardiaques est historiquement le premier indice de compliance cérébrale dérivé
du signal de PIC à avoir été étudié [190], et a pu être proposé comme facteur pronos-
tique [70]. Concernant les description de l'allure générale des pulsations cardiaques, le
ratio P2/P1, classiquement utilisé pour caractériser la compliance cérébrale, n'a pas été
sélectionné parmi les variables d'entrée des modèles. En revanche, celui-ci est très bien
corrélé au sens de Spearman avec les deux variables issues de l'IMF n°2, à hauteur de
+0.71 pour l'exposant de Hurst et de -0.37 pour le centroïde des fréquences. Ces résultats
suggère que l'information fournie par le ratio P2/P1 est déjà contenue dans ces deux
variables.

Ces résultats démontrent tout l'intérêt d'une décomposition en modes pour l'étude
des di�érentes composantes du signal de PIC, et pour la dé�nition de nouveaux indices
de compliance. Les algorithmes de décomposition en modes présentent l'avantage de pou-
voir comparer facilement des composantes physiologiques similaires, indépendamment du
rythme cardiaque ou de la fréquence respiratoire, pourvu que les plages de fréquences
ne sont pas trop di�érentes. De plus, leur nature non-linéaire est particulièrement adap-
tée aux mécanismes re�étés par le signal de PIC. De fait, certains indices classiques de
compliance cérébrale ont explicitement été développés pour quanti�er ces phénomènes
non-linéaires [185]. Les cinq variables sélectionnées se répartissent sur les IMFs n°2, 4 et
6. Sur l'ensemble du la cohorte, l'IMF n°2 est associée à un centroïde des fréquences de 2.75
Hz, et décrit donc spéci�quement la forme de pulsations cardiaques. En particulier, un
exposant de Hurst proche de 1 est observé pour des formes davantage triangulaires, où P2
> P1. L'IMF n°4 est associé à l'onde respiratoire, avec un centroïde des fréquences de 0.42
Hz. Son exposant de Hurst peut être interprété comme la régularité de l'onde respiratoire,
qui ne semble pas par ailleurs être a�ectée par le mode ventilatoire (voir table 4.5). Dans
la mesure où la composante respiratoire du signal de PIC est probablement causée par
des déplacements de volume veineux dus aux changement de pression intrathoracique au
cours du cycle respiratoire [73][85], une onde respiratoire prenant la forme d'une sinusoïde
régulière peut être interprétée comme le signe des mécanismes de compensation altérés,
de la même manière que l'amplitude des pulsations cardiaques. En d'autres termes, les
changements de volume sanguin cérébral causés par le cycle respiratoire sont clairement
visibles sur le signal de PIC, comme décrit par le modèle de Marmarou [131]. Plus loin-
taine dans le domaine des basses fréquences, l'IMF n°6, de centroïde des fréquences 0.06
Hz, contient également des informations pertinentes pour caractériser la compliance céré-
brale. Les signaux de PIC avec une amplitude plus importance de l'IMF n°6 comportent
des ondes vasogéniques clairement visibles, dont la fréquence pourrait correspondre aux
ondes B [133]. Ces oscillations semblent clairement atténuées par la pose d'un dispositif
de drainage du LCS (voir table 4.5). De manière générale, les algorithmes de classi�ca-
tion ont a�ché de meilleures performances lorsque de l'ensemble d'entrée contenait des
variables liées à di�érentes échelles de temps. Il est intéressant de mentionner que la PIC
moyenne n'est absolument pas corrélée à l'élévation de la PIC mesurée (corrélation de
Spearman = 0.03). Ce résultat démontre clairement la pertinence d'une analyse avancée
du signal de PIC pour tirer parti au maximum de ce monitorage invasif.
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4.5.6 Âge et morphologie du signal de PIC

Les patients plus âgés tendent à présenter des formes de pulsations cardiaques davan-
tage pathologiques, avec notamment une amplitude plus élevée(corrélation = 0.34), ainsi
qu'une allure générale plus triangulaire (décrite par l'exposant de Hurst de l'IMF n°2,
corrélation = 0.32). Pour autant, dans le cadre de cette étude, l'âge des patients n'était
ni associé à des status cliniques davantage détériorés ni à des réponses plus prononcées
au changement de position. La littérature traitant de l'e�et de l'âge sur la compliance
cérébrale est partagée. Bien que la résistance à l'écoulement du LCS (encore appelée
Rout) augmente chez les patients âgés de plus de 55 ans [48], le vieillissement ne semble
pas a�ecter la relation pression-volume mesurée à de courtes échelles de temps [192], en
particulier dans le cas de patients ne sou�rant pas d'hypertension [108] ; or, ces deux
conditions (échelle de temps courte, dose de PIC modérée) correspondent au protocole
présenté ici. Concernant les paramètres a�ectant la forme des pulsations cardiaques, des
mesures à l'IRM démontrent que l'amortissement de la pulsatilité du �ux sanguin par les
artères cérébrales diminue avec l'âge [212], du fait d'une hausse de la rigidité des parois
artérielles [83]. Comme en parallèle, le pic P2 coïncide avec un maximum de volume dans
les artères cérébrales [199], il est possible que les ondes de ré�exion deviennent naturel-
lement plus marquées avec l'âge, menant à des pulsations cardiaques plus triangulaires
sans que la compliance cérébrale ne soit particulièrement altérée.

4.5.7 Limites

La principale limite de l'étude réside dans l'imperfection de la méthode d'estimation
de la compliance cérébrale. Bien que l'augmentation de la PIC induite par le changement
de position dépende principalement de la compliance initiale du patient, il n'est possible
d'évaluer les déplacements exacts du LCS et du volume sanguin, spéci�ques à la mor-
phologie de chaque patient. D'autres méthodes ont été envisagées pour établir di�érentes
classes de compliance cérébrales, les manipulations directes du LCS n'étant pas réalisables
sur une cohorte de patients présentant des lésions aussi conséquentes. La réponse à une
compression jugulaire aurait pu être utilisée comme évaluation rapide de la compliance
cérébrale [23], mais les résultats des ces man÷uvres, très dépendants de l'opérateur, au-
raient été di�ciles à comparer dans le cas d'une étude multi-centrique. Une autre solution
aurait été de recourir à l'IRM, mais tous les patients n'auraient pas supporté une position
allongée sur la période de temps nécessaire. L'un des principaux avantages de l'approche
choisie est son intégration à la routine clinique. En e�et, en unité de soins intensifs, les
patients sont régulièrement placés en position allongée pendant quelques minutes plu-
sieurs fois par jour, principalement à des �ns de soins in�rmiers ou d'imagerie. Dans les
quatre centres participant à cette étude, cette man÷uvre rapide est même utilisée par les
cliniciens pour évaluer rapidement la compliance cérébrale du patient et évaluer ainsi la
faisabilité d'une imagerie ou d'une intervention chirurgicale.

4.6 Conclusion

La morphologie du signal de PIC peut être utilisée pour discriminer les patients avec
une compliance cérébrale dégradée, mais cette prise d'information nécessite une analyse
mathématique dépassant le calcul de la simple moyenne. Les modèles les plus performants
intègrent des descripteurs du signal représentatifs de di�érentes échelles de temps. Dans
cette perspective, l'utilisation d'un algorithme de décomposition en modes est pertinente
pour isoler les di�érentes propriétés du système cérébrospinal re�étées par la morphologie
du signal de PIC. Des investigations supplémentaires sont nécessaires pour intégrer un
monitorage continu de la compliance cérébrale au lit du patient.
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Chapitre 5

Compliance cérébrale et solution
saline hypertonique

Ce chapitre constitue une ré-analyse de l'étude rétrospective menée par Dias et al. [59]
portant sur l'injection solution saline hypertonique (SSH) pour le traitement de l'hyper-
tension intracrânienne (HTIC) de patients atteints de traumatisme crânien (TC). L'ob-
jectif est d'approfondir les recherches e�ectuées en se concentrant sur les changements
dans la morphologie du signal de PIC, et ainsi d'étudier les e�ets de l'injection de SSH
sur la compliance cérébrale du patient.

5.1 Introduction

Les thérapies à base de solutions hyper-osmolaires font partie des solutions cliniques de
routine pour le traitement d'hypertension intracrânienne. Les solutions utilisées contiennent
généralement du mannitol ou du NaCl en concentration variable, de 1.8% à 23.4% [107].
Si ce dernier traitement ne comporte que peu de risques et permet e�ectivement une
baisse passagère de la PIC [107], aucune association n'a pu être établie avec le devenir
neurologique à long terme des patients traités [?]. Les mécanismes d'actions sont pas
complètement identi�és, et ne peuvent être résumés au drainage osmotique du liquide
interstitiel cérébral dans la circulation sanguine. L'injection de SSH provoque également
une augmentation de volume sanguin induisant un déplacement d'eau de l'intérieur vers
l'extérieur de la membrane des globules rouges. Le débit sanguin est alors augmenté par
la conjonction de trois e�ets : hémodilution, augmentation du diamètre de la lumière
endothéliale et diminution du diamètre des globules rouges [152]. Les mécanismes d'auto-
régulation cérébrale sont alors mis en jeu et causent une vasoconstriction ré�exe, menant
�nalement à une baisse du volume sanguin cérébral et donc de la PIC [201]. Ces e�ets ne
sont cependant par immédiats ; il faut compter 20 à 30 minutes après l'injection de SSH
avant la formation du gradient osmotique [152]. Cette modi�cation induite du volume
sanguin cérébral constitue donc un contexte utile à l'étude de la compliance cérébrale
des patients traités par injection de SSH. L'objectif de la ré-analyse est d'étudier les
changements dans la morphologie de la composante cardiaque du signal de PIC lors de
l'augmentation des réserves de compliance cérébrale induite par l'injection de SSH. En
d'autres termes, la diminution du volume cérébral induite par l'injection de SSH est uti-
lisée comme une épreuve pour identi�er les aspects de la compliance cérébrale captés par
la morphologie de la composante cardiaque du signal de PIC.
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Characteristics n ou médiane (min - max ; écart interquartile)

n 10
Age (années) 40 (20 - 64, 9.5)

Sexe (masculin) 9
Glasgow Coma Score 5.5 (3 -12, 3.75)

SAPS II 43 (32 - 57, 12.75)
Classi�cation de Marshall du premier CT-scanT II : 3, III : 2, IV : 2, V : 1, VI : 2

Injections de SSH 5.5 (1 - 29, 7)

Table 5.1 � Données démographiques des patients inclus

5.2 Matériel et méthodes

5.2.1 Collecte des données

Les enregistrements de PIC de dix patients adultes atteints de TC, admis en unité
de soins intensifs à l'hôpital de São Jão (Porto, Portugal), ont été ré-analysés. Comme
décrit dans la publication originale [59], les patients inclus dans l'étude sou�raient d'un
TC associé à un Glasgow Coma Scale < 8 à l'admission en unité de neuro-réanimation.
Tout au long du traitement, les patients étaient maintenus en position semi-assise avec
une élévation de la tête de 30°. Le niveau de PPC visé était, dans la mesure du pos-
sible, dé�ni en cherchant à minimiser le PRx, et maintenu > 60 mmHg sinon. La PIC
était monitorée au moyen d'un capteur intraparenchymateux (Codman) à une fréquence
d'échantillonnage de 200 Hz. Des épisodes d'HTIC refractaires (PIC > 20 mmHg non
diminuée par les traitements de première intention visant le pH sanguin, la ventilation,
la PA et la température systémique) ont été observés pour 10 des patients inclus. Ils ont
été traités par l'injection d'un bolus de solution saline concentrée à 20%, administré à
raison de 0.5 mL/kg durant 30 min. Au total, les monitorages de 89 bolus répartis sur
les 10 patients (minimum : 1, maximum : 29, médiane : 5.5) ont pu être ré-analysés. Les
données démographiques des patients sont présentées dans la table 5.1. En plus de la
PIC elle-même, quatre indicateurs de la forme des pulsations cardiaques sont étudiés ici :
l'amplitude des pulsations de PIC (AMP), le ratio P2/P1, le pulse shape index (PSI) et le
time-to-peak (TTP), correspondant au temps en ms entre le début et le maximum d'une
pulsation de PIC.

5.2.2 Modèles statistiques

La PIC ainsi que les di�érents descripteurs morphologiques sont moyennés par sections
d'un quart d'heure et calculés sur une durée de 5h (1h avant le bolus de SSH et 4h après).
Par la suite, on note t0 la date du début d'injection. De t0 à t2h, les évolutions de la PIC et
des quatre descripteurs sont modélisées par des modèles mixtes quadratiques. La variable
temps est centrée avant l'élévation au carré de façon à limiter les e�ets de colinéarité. Les
e�ets aléatoires sont hiérarchisés sur deux niveaux, de façon à considérer l'e�et bolus et
l'e�et patient. La formule générale du modèle est la suivante :

Ypb = β0pb + β1pbXpb + β2pbX
2
pb + ϵpb (5.1)

où Xpb désigne le temps écoulé entre le début du bolus b attribué au patient p, Ypb la
variable suivie pour ce bolus (par exemple la PIC), et ϵpb l'erreur aléatoire gaussienne
spéci�que au bolus. Les coe�cients βkpb, k ∈ (0, 1, 2) peuvent être décomposés de la façon
suivante :

βkpb = γk + νkp + υkbp (5.2)

où la notation γk désigne la part d'e�ets �xes du coe�cient apparent βk, νkp les e�ets
aléatoires spéci�ques au patient p et υkpb les e�ets aléatoires spéci�ques au bolus b attribué
au patient p.

La décision de conserver un e�et �xe dans le modèle est prise sur la base d'un t-test
de non-nullité. Les e�ets aléatoires sont sélectionnés selon la procédure suivante :
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1. Un premier modèle de référence est entraîné en incluant tous les e�ets aléatoires
possibles.

2. Un second modèle est entraîné en retirant un e�et aléatoire, en commençant par
le niveau le plus bas (bolus). Ses performances sont comparées à celles du premier
modèle sur la base d'un test de ratio de vraisemblance (likelihood ratio test). Si le
second modèle n'est pas signi�cativement moins prédictif que le modèle de référence
(p-value < 0.05), celui-ci devient le modèle de référence.

3. L'étape n°2 est répétée jusqu'à ce qu'il ne soit plus possible de retirer d'e�et aléa-
toire sans dégrader les performances du modèle de référence.

Néanmoins, a�n simpli�er l'interprétation des modèles choisis, pour les modèles incluant le
carré du temps comme variable explicative (en e�et �xe ou en e�et aléatoire), le coe�cient
correspondant au temps est systématiquement pris en compte dans dans le modèle, quels
que soient les résultats des tests statistiques. En d'autres termes, le carré du temps n'est
jamais inclus dans les modèles sélectionnés sans que ceux-ci ne contiennent également le
temps lui-même.

5.3 Résultats

5.3.1 Visualisation des modi�cations induites par l'injection de
SSH

Un exemple d'injection de SSH est présenté �gure 5.3. Les di�érents descripteurs du
signal de PIC tendent vers des valeurs moins pathologiques une fois la mise en place
du gradient osmotique e�ectuée. Les sections rectilignes dans le monitorage du PSI s'ex-
pliquent par le fait que cet indice de morphologie est une moyenne de valeurs discrètes
attribuées à chaque pulsation individuellement. Ainsi, celui-ci peut rester constant sur
des plages de temps longues si toutes les pulsations sont attribuées à la même classe. Sur
cet exemple en particulier, on remarque qu'à 1h30 environ, le ratio P2/P1 passe momen-
tanément en-dessous de 1. Cette baisse coïncide avec une chute brutale du PSI (la classe
n°1 étant constituée de pulsations pour lesquelles P1 est supérieure à P2) et du TTP (le
temps d'arrivée du maximum de la pulsation se situant alors sur P1 et non plus P2).

L'évolution des di�érents descripteurs du signal de PIC est présentée �gure 5.2. Les
e�ets �xes des modèles retenus sont tracés sur les deux heures suivant l'injection de SSH.
Sur cette plage de temps, la PIC décrit une baisse d'environ 11 mmHg et l'amplitude
une baisse d'environ 4 mmHg. Les indicateurs morphologiques tendent également vers
des valeurs davantage physiologiques, avec une baisse d'environ 0.2 pour le ratio P2/P1
et le PSI, et de 30 ms pour le TTP. Il est notable que dans l'heure précédent l'injection,
où la PIC tend à augmenter fortement en franchissant le seuil d'HTIC, le ratio P2/P1 est
déjà tendanciellement élevé (environ 1.5 en moyenne).

5.3.2 Modélisation mixte quadratique

e�ets �xes aléatoire � individu aléatoire � bolus

intercept temps temps² intercept temps temps² intercept temps temps²
PIC (mmHg) 17.28 -0.80 0.42 - 0.26 0.22 7.48 1.38 0.38

Amplitude (mmHg) 7.5 -0.28 0.15 2.04 0.14 0.08 4.16 0.59 0.16
PSI 2.64 -0.0032 0.0012 0.75 - - 0.56 0.058 0.031

time-to-peak (sec) 0.22 -0.0010 0.0018 0.090 0.0066 0.00055 0.064 0.0088 0.0036
P2/P1 1.38 -0.012 0.016 0.49 - - 0.32 0.058 0.021

Table 5.2 � Modèles mixtes quadratiques retenus. Les e�ets �xes sont décrits par les co-
e�cients correspondants, les e�ets aléatoires par les écarts types associés. Les coe�cients
notés "-" ont été considérés comme nuls dans le modèle.

Les coe�cients des modèles retenus sont présentés dans le tableau 5.2. Au niveau des
e�ets �xes, l'évolution de chacun des descripteurs peut être décrite par une trajectoire
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Figure 5.1 � Exemple d'évolution du signal de PIC après injection de SSH. Le début de
l'injection est e�ectué à t = 0.

quadratique, tous les coe�cients étant signi�cativement non-nuls au sens du t-test. Parmi
les indicateurs morphologiques, les e�ets de l'injection de SSH sont en moyenne davantage
marqués pour le ratio P2/P1 que pour le PSI et le TTP, en regardant le rapport entre les
valeurs absolues des coe�cients �xes et celle de l'intercept.

Concernant les e�ets aléatoires, leur structure hiérarchique en deux niveaux permet de
quanti�er l'in�uence du patient sur la réponse au bolus en regardant les écarts types des
coe�cients liés au temps et à son carré. Ainsi, pour la réponse en PIC et en amplitude,
l'e�et individuel est peu marqué : les écarts types des e�ets aléatoires sont de respecti-
vement 0.26 et 0.22 pour le temps et son carré au niveau individu, contre 1.38 et 0.38
au niveau bolus. Il n'est donc pas possible d'identi�er des patients intrinsèquement plus
sensibles que d'autres aux injections de SSH. Le même raisonnement peut être tenu pour
les indicateurs morphologiques, les modèles du PSI et du P2/P1 n'incluant d'ailleurs pas
d'e�et aléatoire sur la réponse au niveau patient.

En revanche, une dichotomie s'observe sur les variations de ligne de base, captées
par les e�ets aléatoires sur les intercepts. Dans le cas de la PIC, le niveau "individu" ne
contient pas d'e�et aléatoire sur l'intercept, tandis que celui-ci est petit devant le niveau
"bolus" dans le cas de l'amplitude (2.04 contre 4.16 mmHg). Ainsi, des valeurs de PIC et
d'amplitudes très di�érentes peuvent être observés sur les mêmes individus à di�érents pas
de temps, sans qu'une véritable tendance puisse être identi�ée pour un individu donné.
Au contraire, dans les cas des indicateurs morphologiques (P2/P1, PSI, TTP), l'écart
type des e�ets aléatoires est plus prononcé au niveau de l'individu qu'au niveau du bolus
(par exemple, 0.49 contre 0.32 pour le ratio P2/P1). Ainsi, la morphologie des pulsations
de PIC tend davantage vers une plage de valeurs propre à chaque patient que le niveau
de PIC lui-même.
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Figure 5.2 � Évolution des di�érents descripteurs du signal de PIC au cours du temps.
Le début de l'injection est e�ectué à t = 0. PIC � Pression intracrânienne, Amplitude
� Amplitude de la composante cardiaque du signal de PIC, Ratio � Ratio P2/P1, PSI
� Pulse shape index, Time-to-peak � Temps d'arrivée du maximum de PIC au cours
d'un cycle cardiaque.

5.3.3 Réponses à l'injection de SSH

Les trajectoires quadratiques des di�érents indicateurs modélisées pour chaque bolus
sont utilisées pour quanti�er les réponses à l'injection de SSH. On note tmin,x le temps
d'arrivée au minimum d'un descripteur x. Selon les cas, un tmin n'est pas systémati-
quement identi�able (coe�cient quadratique négatif par exemple). Ces proportions sont
reportées dans la table 5.3. Probablement du fait de sa nature discrète, le PSI propose le
moins de trajectoires exploitables avec seulement 64 minima locaux identi�és suite aux
89 injections.

Descripteure Minima identi�é Pourcentage Baisse moyenne (écart type)
PIC (mmHg) 83 93.25 % 13.63 (9.41)
AMP (mmHg) 83 93.25 % 5.00 (4.17)

PSI 64 71.89 % 0.37 (0.45)
Time-to-peak (sec) 69 77.52% 0.054 (0.061)

P2/P1 75 84.27% 0.41 (0.35)

Table 5.3 � Proportions des minima locaux identi�és sur les di�érentes variables.

Pour chaque bolus, la di�érence entre les tmin des di�érents indicateurs et tmin,PIC

est calculée. Ces di�érences sont modélisées par un modèle mixte d'intercept aléatoire
avec un e�et aléatoire sur les patients. Les e�ets �xes sont reportés dans la table 5.4.
Aucune di�érence signi�cative ne peut être mise en évidence entre le temps d'arrivée du
minimum de PIC et le temps d'arrivée du minimum des di�érents indicateurs, suggérant
une cinétique commune dans leur décroissance au cours du temps.

La baisse de la PIC ainsi que des di�érents indicateurs peut également être étudiée
en calculant pour chaque variable la di�érence observée entre les valeurs observées à t0
et tmin. La �gure 5.3 présente l'exemple des états initiaux et des baisses observées pour
la PIC et le ratio P2/P1.

Par inspection visuelle, la relation existant entre les valeurs initiales et minimales
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Di�érence E�et �xe p-value
Amplitude - PIC -1.37 0.40

PSI - PIC 3.08 0.25
TTP - PIC 3.8 0.67
P2/P1 - PIC 0.5 0.81

Table 5.4 � Di�érence entre le temps d'arrivée du minimum de PIC et des di�érents
indicateurs de compliance cérébrale. PSI � Pulse shape index, TTP � Time-to-peak

Figure 5.3 � Réponse de la PIC moyenne et du ratio P2/P1 à l'injection de SSH, en
fonction des niveaux de PIC et des ratios P2/P1 initiaux.

de PIC et de ratio P2/P1 dépend grandement des individus concernés. La matrice de
corrélation incluant chaque paire d'indicateurs est présentée �gure 5.4. Lors du calcul des
di�érentes corrélations, l'in�uence des di�érences inter-patients est corrigée en utilisant
la méthode des corrélations de mesures répétées (repeated measures correlation, rmcorr).
Celle-ci consiste à utiliser un modèle d'ANCOVA [12] pour estimer un coe�cient de
corrélation moyen parmi les di�érents patients. Les baisses de PIC, d'amplitude et de ratio
P2/P1 sont sensiblement proportionnelles à leurs niveaux initiaux respectifs, a�chant des
corrélations de 0.83, 0.9 et 0.79, comme décrit graphiquement sur la �gure 5.3. L'amplitude
et la PIC suivent des trajectoires très similaires, avec des corrélations très élevées (> 0.8)
entre leurs niveaux initiaux et leurs baisses respectives. Une séparation s'observe entre les
descripteurs purement morphologiques (PSI, P2/P1, TTP) et les valeurs en mmHg (PIC,
amplitude) au niveau des lignes de base. Il convient de mentionner que la PIC initiale
est un relativement bon prédicteur des changements de morphologie observés sur le PSI,
le ratio P2/P1 et le TTP (les corrélations respectives sont de 0.54, 0.37 et 0.19), tandis
que la morphologie initiale du signal de PIC est un indicateur beaucoup moins �able de
la baisse de la PIC (les corrélations respectives sont de 0.14, 0.21 et - 0.04). Le même
raisonnement peut être tenu en considérant l'amplitude au lieu de la PIC moyenne.
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Figure 5.4 � Matrice de corrélation entre les réponses des di�érents indicateurs à l'in-
jection de HTS, en fonction des niveaux initiaux observés. Les corrélations sont calculées
en corrigeant les e�ets individuels.

5.4 Discussion

L'étude initiale avait pu mettre en évidence di�érents e�ets de l'injection de SSH :
baisse de la PIC (moyenne = 6,2 mmHg), augmentation de la PPC (moyenne = 3,1
mmHg), augmentation du débit sanguin cérébral (moyenne = 7,8 mL/min/100g). De plus,
des e�ets béné�ques sur l'autorégulation avaient été observés sur des indices de corrélation
tels que le PRx. Concernant la compliance cérébrale, des modi�cations de ratio P2/P1 et
d'amplitude avaient été mentionnés, sans pour autant faire l'object d'études quantitatives.
Pour compléter l'étude morphologique du signal de PIC, deux indicateurs ont été ajoutés :
le PSI et le TTP.

5.4.1 Signi�cation clinique de la morphologie du signal de PIC

Le signal de PIC ainsi que des quatre indicateurs morphologiques suivent une trajec-
toire quadratique au cours des deux heures suivant le début de l'injection de SSH. La
baisse de la PIC est observable dès la première demi-heure, alors que le gradient osmo-
tique est encore en train de s'établir et que la dose de SSH est encore incomplète. En
plus de la baisse de la PIC, les quatre indicateurs morphologiques tendent également vers
des valeurs plus physiologiques, avec des minima atteints entre une heure et une heure
et quart. Cette première observation pourrait s'expliquer par la libération de réserves
de compliance provoquée par l'injection de SSH, menant à une diminution du volume
sanguin cérébral.

Pour les cinq séries temporelles, la variance des trajectoires observées est principale-
ment captée par les e�ets aléatoires au niveau du bolus, suggérant une forte hétérogénéité
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intra-patient de la réponse à l'injection de SSH. En revanche, en regardant les e�ets aléa-
toires sur les intercepts, une séparation peut être e�ectuée entre la PIC et l'amplitude
d'un côté, et le PSI, le TTP et le P2/P1 de l'autre. En e�et, dans le premier groupe, la
variance est surtout captée à l'échelle du bolus (le modèle de la PIC n'intégrant d'ailleurs
pas d'intercept aléatoire au niveau �patient�). En revanche, dans le second groupe, la va-
riance des intercepts aléatoires est davantage captée à l'échelle de l'individu. Par exemple
dans le cas du ratio P2/P1, l'écart type des intercepts aléatoires est de 0.49 au niveau in-
dividuel et de 0.32 au niveau bolus. Cela suggère qu'indépendamment du temps, le signal
de PIC tend vers certaines morphologies propres à chaque patient. Une des hypothèses
serait de considérer que la morphologie du signal de PIC, quanti�ée par le ratio P2/P1,
est largement in�uencée par certaines propriétés mécaniques de l'arbre vasculaire céré-
bral, et en particulier l'élastance des artères cérébrales [62]. Au contraire, l'amplitude est
principalement liée aux réserves de volume disponibles [104].

Cette interprétation peut être con�rmée en s'appuyant sur la relation existant entre
les niveaux initiaux des di�érents indicateurs et leurs baisses causées par le bolus de SSH.
En particulier, l'injection provoque une baisse de PIC proportionnelle au niveau initial
observé. En revanche, les e�ets individuels sont davantage marqués lorsque la modi�cation
de la morphologie est tracée en fonction de la PIC initiale (voir �gure 5.3). Ainsi, la mor-
phologie du signal de PIC doit être interprétée en regard de ses deux déterminants : l'e�et
volume, expliquant que le ratio P2/P1 peut être utilisé comme marqueur d'HTIC [13],
et l'e�et de propriétés mécanique des artères cérébrales propres à chaque patient. Ainsi,
les niveaux initiaux de PIC (ou d'amplitude) sont des bons prédicteurs de l'ampleur des
changements observés sur le PSI (corrélation = 0.54) ou le ratio P2/P1 (corrélation =
0.37) après injection de SSH (voir �gure 5.4), dans la mesure où le soulagement d'une
forte HTIC libère des espaces de compliance et impacte donc la morphologie de la PIC
en jouant sur son déterminant volumique. En revanche, les niveaux initiaux du PSI et du
ratio P2/P1 ne sont que faiblement prédictifs de la baisse de la PIC observés, avec des
corrélations respectives de 0.14 et 0.21. En e�et, des valeurs élevées peuvent autant être
dues à des réserves volumiques épuisées qu'à une forte élastance des artères cérébrales.

5.4.2 Limites

La principale limite de cette étude réside dans le faible nombre de patients (n=10)
et dans la forte hétérogénéité du nombre de bolus de SSH administrés. Les hypothèses
posées dans la discussion sont limitées d'une part par la compréhension partielle des
mécanismes d'action de l'injection de HTS, et d'une autre par l'impossibilité de suivre les
changements volumiques au cours des deux heures d'analyse. Les résultats présentés ici
doivent être validés sur une plus grande cohorte en séparant les déterminants volumiques
et mécaniques de la morphologie du signal de PIC.

5.4.3 Conclusion

La diminution du volume cérébral induite par l'injection de SSH permet d'étudier les
di�érents aspects de la compliance cérébrale captés par la morphologie du signal de PIC.
Cette dernière est un faible prédicteur de la baisse de PIC causée par l'osmothérapie. Le
PSI et le ratio P2/P1 intègrent une première composante liée aux propriétés mécaniques
des parois vasculaires cérébrales, et une seconde liée au volume de réserve. En revanche,
l'amplitude, dont la trajectoire suit largement celle de la PIC, intègre principalement la
composante liée au volume de réserve.
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Chapitre 6

Recherche des limites du plateau
d'autorégulation cérébrale lors
d'une épreuve d'hypotension

6.1 Introduction

En 1959, Niels Lassen formalise le concept d'autorégulation cérébrale [117] (AC), mé-
canisme de protection permettant d'assurer un débit sanguin cérébral (DSC) approxima-
tivement constant sur une certaine plage de valeurs de pression de perfusion cérébrale
(PPC). La limite inférieure de ce plateau d'AC est nommée Lower Limit of Autoregula-
tion (LLA). La valeur de LLA en mmHg est variable selon les patients et les pathologies ;
toutefois, les recommandations internationales consistent à maintenir la PPC du patient
atteint de traumatisme crânien (TC) entre 60 et 70 mmHg ??. En unité de soins intensifs,
les capacités d'autorégulation sont classiquement étudiées dans le domaine temporel au
moyen d'indices de corrélation entre la PPC et un dérivé du DSC, notamment la vitesse
moyenne du sang dans une artère cérébrale (Vm) ou la pression intracrânienne (PIC)
(voir section 2.3). Ces méthodes, soutenues par un volume de littérature important, per-
mettant d'ajuster la consigne initiale de 60 à 70 mmHg à un patient donné. Toutefois,
celles-ci nécessitent des temps de monitorage longs (au minimum 4h [20]) pour identi�er
une LLA. Plus rare en médecine du TC, la caractérisation de l'AC se fait également dans
le domaine fréquentiel par l'étude de la fonction de transfert entre un signal d'entrée (la
PPC ou la pression artérielle (PA)) et un signal de sortie (généralement la Vm). L'ana-
lyse dans le domaine fréquentiel consiste à calculer un gain, décrivant l'amortissement
des variations du signal d'entrée par les mécanismes d'AC, et un déphasage, décrivant la
synchronisation entre les deux signaux. Toutefois, ces méthodes supposent à la fois une
stationnarité des signaux et une relation linéaire les reliant. De plus, il n'existe pas de
littérature quand à l'identi�cation d'une limite inférieure de la LLA à partir de l'étude
de la fonction de transfert. Le protocole présenté dans cette étude consiste à induire une
variation importante de PPC (> 15 mmHg) chez le patient atteint de TC de façon à iden-
ti�er le franchissement de la LLA. Si le principal outil utilisé à cette �n est la construction
d'un portrait de phase entre la PPC et la Vm, di�érentes variables sont également suivies
en parallèle pour con�rmer la prise de décision.

6.2 Matériel et méthodes

6.2.1 Collecte des données

Vingt-six patients atteints de TC admis en unité de réanimation dans les CHU de
Saint-Étienne, Clermont-Ferrand ou Rennes entre avril 2023 et juillet 2025 ont été inclus
dans l'étude. Au cours de leur séjour en réanimation, ces patients ont béné�cié d'une prise
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Début épreuve Reprise NAD Fin épreuve
Temps (min) 0 6.3 (4.0 - 12.3) 17.1 (13.0 - 26.29)
PAM (mmHg) 93.7 (86.1 - 104.8) 65.2 (56.6 - 72.1) 91.3 (85.3 - 97.0)
PIC (mmHg) 7.0 (3.7 - 10.9) 8.6 (5.3 - 13.8) 5.6 (3.9 - 10.0)
PPC (mmHg) 86.6 (77.5 - 97.8) 53.9 (48.7 - 61.3) 84.2 (75.4 - 90.9)
Vm (cm/s) 59.3 (48.6 - 76.3) 51.2 (34.6 - 56.3) 58.9 (46.7 - 76.7)

Table 6.1 � Caractéristiques des 31 épreuves étudiées. PAM � Pression artérielle
moyenne, PIC � Pression intracrânienne, PPC � Pression Perfusion Optimale, Vm �
Vitesse moyenne, NAD � Noradrénaline. Les données sont présentées au format Médiane
(1er quartile - 3ème quartile).

en charge conforme aux recommandations internationales quant au traitement du TC ??.
Le consentement éclairé oral a été obtenu et documenté en même temps que les données
cliniques. Si le patient n'était pas en mesure de donner son consentement, le clinicien a
obtenu le consentement oral des membres de sa famille ou de ses proches. Avant d'obtenir
le consentement, une notice d'information, comprenant les coordonnées de contact pour
le retrait, a été fournie. Le protocole des épreuves consiste à diminuer temporairement
le débit de perfusion de noradrénaline (NAD) de façon à provoquer une baisse passagère
de PA (et donc de la PPC). Une épreuve complète est constituée d'une phase de baisse
progressive de la PA, et d'une phase de remontée au niveau initial après le passage par une
valeur minimale. Selon la réponse du patient à la baisse du débit de NAD, les épreuves
étudiées durent entre 10 et 30 min, pour une variation de PPC (estimée par la relation
PAM - PIC) d'au moins 15 mmHg. Le détail des épreuves est présenté dans la table 6.1.
Les épreuves ont été réalisées dans les dix premiers jours de traitement. Dans le cas
de cinq patients, deux épreuves ont été réalisées, avec un espacement minimum de 24h,
portant à 31 le total d'épreuves étudiées. Durant ces épreuves, les patients béné�ciaient
d'un monitorage de PIC au moyen d'un capteur intraparenchymateux (Pressio, Sophysa,
France) et d'un monitorage invasif de la PA par un cathéter placé au niveau du tragus de
de l'oreille. De plus, la vitesse moyenne du sang passant dans l'artère cérébrale médiane
était suivie au moyen d'un Doppler transcrânien équipée d'une sonde robotisée et émettant
des ultrasons de fréquence 2MHz (Waki, Atys, France).

Les trajectoires de PPC détaillées sont présentées dans la �gure 6.1.

Figure 6.1 � Évolution détaillée de la pression de perfusion cérébrale au cours des
épreuves.

Lors d'une épreuve, les signaux de PIC, de PA et de Vm sont moyennés au cours des
cycles cardiaques, interpolés linéairement et ré-échantillonnés à une fréquence de 0.5 Hz
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(c'est-à-dire à la limite du domaine d'AC [38]). Di�érents indicateurs calculés à l'échelle
d'un cycle cardiaque sont également suivis :

� L'indice de pulsatilité (IP) sur le signal de Vm, correspondant à la di�érence (sys-
tole - diastole) divisée par la vitesse moyenne.

� Le ratio F2/F1, calculé sur le signal de Vm au moyen de l'algorithme ICP-SWAn.
� Le ratio P2/P1, calculé sur le signal de PIC au moyen de l'algorithme ICP-SWAn.
� L'amplitude systole-diastole du signal de PIC (AMP) divisée par l'amplitude systole-

diastole du signal de PA. La normalisation de l'AMP est e�ectuée de façon à
prendre en compte les variations du volume de sang systolique transmis au cer-
veau dues aux variations du débit de noradrénaline. Cette AMP normalisée est
notée AMP* par la suite.

6.2.2 Détermination de la LLA au cours des épreuves

En abaissant momentanément la PPC, l'objectif est de franchir la limite basse du
plateau d'AC du patient, ou LLA. Une fois cette transition passée, les variations de PPC
sont transmises passivement au débit sanguin cérébral estimé par la Vm mesurée dans
l'artère cérébrale moyenne. La LLA est déterminée à partir des signaux de Vm et de PPC
(estimée par la relation PA - Vm). Pour ce faire, la Vm est tracée en fonction de la PPC.
Une modélisation en ligne brisée est implémentée en R 4.5.0 au moyen de la bibliothèque
segmented [142]. Cette régression par morceaux consiste en deux droites jointes en un
point de rupture. Plus formellement, le modèle estimé est le suivant :

PPC = β0 + β1PPC + δ(PPC − LLA)+ + ϵ (6.1)

où δ(PPC −LLA)+ = δ(PPC −LLA) si PPC > LLA, 0 sinon, et où ϵ désigne un bruit
gaussien. Le paramètre δ correspond donc au changement de pente observé après le point
de cassure correspondant à la LLA. Une valeur de LLA est considérée comme valide si
elle satisfait les conditionss suivantes :

� La pente de la droite située en-dessous de la LLA (β1) est positive.
� La pente est plus prononcée sur le plateau qu'en-dessous de la LLA (δ < 0).
� L'existence d'un point de rupture est signi�cative (p-value < 0.05) au sens du test

du p-score [141].
La même modélisation est réalisée en traçant l'IP et l'AMP* en fonction de la CPP.

Les critères de validité de LLA concernant le signe des pentes sont cependant inversés,
dans la mesure où l'évolution de l'IP et de l'AMP* se fait dans un sens contraire à la Vm.
Un exemple d'épreuve associée aux trois modélisations est présentée �gure 6.2.

6.2.3 Modélisation des di�érentes réponses à l'échelle de la po-
pulation

Les di�érentes réponses à l'épreuve d'hypotension (Vm, IP, AMP*, F2/F1, P2/P1)
sont modélisées à l'échelle de la population en combinant les di�érentes épreuves sur
des modèles communs de régression par morceaux. Des e�ets aléatoires sont ajoutés sur
les di�érents coe�cients au niveau des épreuves. Le modèle de l'équation 6.1 devient
alors [140] :

PPCp = (β0,0 + b0,p) + (β1,0 + b1,p)PPC + (δ0 + dp)(PPC − (LLA0 + lp))+ + ϵp (6.2)

où b0,p, b1,p, dpetlp désignent les e�ets aléatoires ajustés au patient p. Cette approche s'ins-
crit dans une visée plus descriptive, où l'objectif est également de suivre l'évolution des
ratios F2/F1 et P2/P1, pour lesquels certaines séries temporelles individuelles contiennent
une grande proportion de valeurs manquantes.

6.2.4 Détermination de la LLA au moyen d'indices de corrélation

En comparaison du point de rupture déterminé par l'épreuve, un enregistrement d'une
heure à compter du début de l'épreuve est utilisé pour calculer une PPC optimqle (PP-
Copt) et une LLA au moyen d'indices de corrélation classiques. Les deux indices utilisés
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Figure 6.2 � Recherche de la limite inférieure du plateau d'autorégulation cérébral au
cours d'une épreuve. PPC� pression de perfusion cérébrale, Vm� vitesse moyenne, IP�
indice de pulsatilité, AMP* � amplitude normalisée de la composante cardiaque pression
intracrânienne. La zone grisée autour du point de rupture correspond à un intervalle de
con�ance à 95%.

sont le Mx (corrélation glissante entre la Vm et la PPC) et le PRx (corrélation glis-
sante entre la PA et la PIC). Les corrélations glissantes sont calculées sur des signaux
ré-échantillonnés à 0.1 Hz, sur une fenêtre glissante de 5 minutes actualisée toutes les
10 secondes. Une fenêtre de calcul contient donc une série de 30 points. La même fe-
nêtre glissante est utilisée pour calculer la PPC correspondant à chaque mesure de Mx
et de PRx. La procédure de détermination de la LLA et de la PPCopt est calquée sur le
fonctionnement du logiciel ICM+ (Cambridge Enterprise, Royaume-Uni) et est davantage
détaillée dans la section 2.3.1. En résumé, les étapes de détermination de la LLA et de la
PPCopt à partir du Mx (ou du PRx) sont les suivantes :

1. Le Mx est tracé en fonction de la PPC. Les valeurs de Mx sont regroupés par
intervalles de 5 mmHg de CPP, allant de 40-45 mmHg à 115-120 mmHg. Les
intervalles représentant moins de 3% des valeurs de Mx sont ignorés.

2. La relation entre Mx et CPP est modélisée par une courbe quadratique, après
application de de la transformée de Fisher (fonction arctangente hyperbolique) sur
les valeurs de Mx.

3. La valeur de PPCopt correspond au minimum de la courbe quadratique.

4. La valeur de LLA correspond au croisement de la courbe quadratique avec la
droite d'équation y = 0.3, à gauche de la PPCopt. Le chi�re 0.3 correspond au
seuil pathologique choisi pour le Mx et pour le PRx.

Les valeurs de PPCopt et de LLA sont considérées comme valides si le coe�cient quadra-
tique est supérieur à 0, si les valeurs de l'indice d'AC considéré (Mx ou PRx) couvrent une
étendue d'au moins 0.2, si le R² de la modélisation quadratique excède 0.2 et si les valeurs
obtenues sont dans la plage des valeurs de PPC observées. Un exemple de détermination
de la PPCopt et de la LLA est présenté �gure 6.3.
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Figure 6.3 � Détermination de la LLA et de la PPCopt à partir des indices de corréla-
tion glissante. Mx � corrélation glissante entre vitesse moyenne et pression de perfusion
cérébrale. PRx � corrélation glissante entre pression artérielle et pression intracrânienne.

Phase et gains instantanés

L'objectif est d'obtenir des équivalents de la phase et du gain tels que décrits dans
le domaine fréquentiel en s'a�ranchissant de l'hypothèse de stationnarité imposée par la
transformée de Fourier, impossible à satisfaire au cours de l'épreuve. Un gain faible et
une phase élevée sont associés à une AC fonctionnelle [39]. Di�érentes propositions dans
la littérature consistent à utiliser une décomposition en modes adjointe à la transformée
de Hilbert pour calculer un déphasage instantané entre les deux signaux [89][147]. Ce-
pendant, l'utilisation de la décomposition empirique en modes (EMD), ayant le statut
de référence pour cette méthode [114], est associée à un coût calculatoire élevé, en plus
de ne pas garantir l'alignement de fréquences entre les IMFs. Pour contourner ces di�-
cultés, les di�érents signaux sont décomposés en fonctions de modes intrinsèques (IMFs)
moyen de l'algorithme de �ltrage itératif rapide multivarié (MFIF). La version multi-
variée de l'algorithme de décomposition permet de garantir que pour tout n, toutes les
IMFs extraites à la n-ème itération de l'algorithme couvrent les même fréquences. Pour
chaque IMF dont la fréquence moyenne est comprise dans la bande de fréquence de
l'AC (de 0.02 à 0.5 Hz), l'amplitude et la phase instantanée sont calculées au moyen
de la transformée de Hilbert, pour obtenir un signal analytique (complexe) de la forme
Z : t → s(t) + iH(s)(t) = a(t)eiθ(t) où H(s) désigne la transformée de Hilbert du signal
s, a l'amplitude instantanée et θ la phase instantanée. Le gain instantané Ginst est alors
dé�ni pour une bande de fréquence B tel que :

Ginst(X,Y )(t) =
1

∥B∥
∑
i∈B

ai,Y (t)

ai,X(t)
(6.3)

où ai,X désigne l'amplitude instantanée de la i-ème IMF extraite du signal X. Le déphase
instantané Φinst est, lui, dé�ni tel que

Φinst(X,Y )(t) =
1

∥B∥
∑
i∈B

(∥θi,X − θi,Y ∥) (6.4)

où a = θi,X désigne l'amplitude instantanée de la i-ème IMF extraite du signal X.
Par soucis d'homogénéité avec les autres indices d'AC, le gain et la phase instantanés

sont ré-échantillonnés à 0.5 Hz pour l'étude de la réponse à l'épreuve.
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6.2.5 Coe�cient de concordance de Lin

Les di�érents points de rupture (LLA) obtenus selon les méthodes de calcul sont
comparées au moyen du coe�cient de concordance de Lin [118]. Pour deux séries de
mesures x et y, la concordance ρc est estimée telle que :

ρ̂c =
2rSxSy

S2
x + S2

y + (x̄− ȳ)2
(6.5)

où r désigne la corrélation de Pearson entre x et y, §x l'écart type empirique de x, et x̄ sa
moyenne. ρc est compris entre -1 et 1, où 1 désigne une concordance parfaite entre deux
variables. En pratique, les valeurs "satisfaisantes" de ρc varient selon les auteurs. Certains
considèrent qu'une bonne concordance est atteinte à partir de 0.7 [161], 0.8 ou 0.9 [5].
Les études de propriétés numériques de rhoc (incluant le papier original) considèrent
généralement des tailles d'échantillon supérieures ou égales à 10 [111].

6.3 Résultats

6.3.1 Réponses à l'épreuve d'hypotension

Les coe�cients des modèles mixtes en ligne brisée décrivant les di�érentes réponses
(Vm, IP, P2/P2, F2/F1, AMP, AMP*) sont présentés dans la table 6.2.

E�ets �xes Ecarts types des e�ets aléatoires

Intercept Pente Di�. pente Rupture Intercept Pente Di�. pente Rupture
Vm (cm/s) 7.35 0.81 -0.35 59.88 15.50 0.45 0.38 11.75

IP 2.851 -0.024 0.020 69.12 0.900 0.001 0.010 12.10
F2/F1 1.995 0.007 �0 69.57 0.38 0.006 0.009 6.85
P2/P1 0.689 0.007 -0.002 70.56 0.85 0.016 0.024 9.95
AMP* 0.224 -0.002 0.001 65.88 0.150 0.002 0.003 1.17

Ginst(PA,PIC) -0.568 0.028 -0.063 66.19 0.870 0.021 0.066 9.81
Ginst(PPC, V m) 5.593 -0.022 0.063 64.79 4.634 0.057 0.164 8.35
Φinst(PA,PIC) -0.080 0.024 -0.026 67.95 1.077 0.018 0.034 10.11
Φinst(PPC, V m) 0.282 0.025 -0.024 66.31 0.934 0.015 0.024 7.52

Table 6.2 � Coe�cients des modèles mixtes en ligne brisée. Vm � Vitesse moyenne,
IP � Index de pulsatilité, LLA - Lower limit of autoregulation, PIC� Pression intracrâ-
nienne, AMP* � amplitude de la composante cardiaque du signal de PIC normalisée par
l'amplitude du signal de pression artérielle

Le point de rupture moyen du modèle de Vm est situé en-dessous de tous les autres
modèles (environ 60 mmHg contre au minimum 65 mmHg pour les autres réponses). Les
ratios F2/F1 et P2/P1 décroissent avec la PPC, mais aucun point de rupture n'est visible
à l'échelle de la population. L'écart type sur l'e�et aléatoire du point de rupture est
d'environ 10 mmHg pour chacun des modèles, à l'exception du modèle de l'AMP* (1.17
mmHg). Le point de rupture de la relation AMP* / CPP est donc très similaire d'une
épreuve à l'autre. Les e�ets �xes des modèles présentés sont tracés �gure 6.4.

La réponse en gain instantané est di�cilement lisible avec un comportement moyen
inversé entre Ginst(PA,PIC) et Ginst(PPC, V m). De plus, pour ces deux modèles, les
écarts types des e�ets aléatoires sur les pentes et di�érences de pentes sont très pro-
noncés par rapport aux valeurs absolues des e�ets �xes, suggérant des trajectoires très
variables d'une épreuve à l'autre. En revanche, la réponse pour les déphasages instan-
tanés Φinst(PA,PIC) et Φinst(PPC, V m) est consistante, avec une diminution marquée
au-delà d'un point de rupture situé autour de 66 mmHg. Par la suite, les gains instantanés
ne sont donc pas utilisés pour déterminer une LLA.

6.3.2 Comparaison des LLA obtenues au cours des épreuves

Les LLA obtenues au cours des épreuves d'hypotension sont comparées selon la va-
riable de sortie utilisée (Vm, IP, AMP*). Les di�érences de LLA obtenues en ne prenant
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Figure 6.4 � E�ets �xes des modélisations mixtes des réponses aux épreuves d'hypo-
tension. Vm � Vitesse moyenne, IP � Index de pulsalilité, AMP � amplitude de la
composante cardiaque du signal de pression intracrânienne, AMP* � AMP normali-
sée par l'amplitude du signal de pression artérielle, PPC � Pression de perfusion céré-
brale, Ginst(X,Y ) � gain instantané entre un signal d'entrée X et un signal de sortie Y ,
Φinst(X,Y ) � déphasage instantané entre un signal d'entrée X et un signal de sortie Y .
La zone grisée autour du point de rupture correspond à un intervalle de con�ance à 95%.

en compte que la partie "montée" ou la partie "descente" sont également mesurées. Toutes
les combinaisons d'épreuves et de variables ne permettent pas d'identi�er systématique-
ment un point de rupture. Les nombres de LLA identi�és sont regroupés dans la table 6.3.
À titre de comparaison, le calcul du PRx sur une heure de monitorage incluant l'épreuve
a permis d'identi�er 5 LLAs pour 11 PPCopt, tandis que le calcul du Mx a permis d'iden-
ti�er 8 LLas pour 12 PPCopts.

Vm (cm/s) IP AMP* Φinst(PA,PIC) Φinst(PPC, V m)

Épreuve complète 19 28 20 17 18
Descente 18 16 20 19 23
Montée 20 28 15 13 16

Table 6.3 � Nombre de points de rupture identi�és parmi les 31 épreuves selon la mé-
thode utilisée. Vm � Vitesse moyenne, IP � Index de pulsatilité, LLA - Lower limit of
autoregulation, PIC� Pression intracrânienne, PA � Pression artérielle, AMP* � am-
plitude de la composante cardiaque du signal de PIC normalisée par l'amplitude du signal
de pression artérielle, Φinst(X,Y ) � déphasage instantané entre un signal d'entrée X et
un signal de sortie Y

Pour environ deux tiers des épreuves, une LLA peut être déterminée en suivant l'évolu-
tion du signal de Vm. Le calcul de l'IP permet d'identi�er une LLA dans la quasi-totalité
des épreuves (28/31). Les di�érences dans les LLA obtenues sont présentées sur des gra-
phiques de Bland et Altman, �gure 6.5.

La LLA obtenue tend à varier de manière conséquente selon la méthode utilisée. Des
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Figure 6.5 � Graphiques de Bland et Altman des LLAs obtenues à partir des épreuves
d'hypotension. LLA � Lower Limit of Autoregulation

di�érences de 10 mmHg peut être observées selon le sens d'évolution de la PPC (montée,
descente, épreuve entière). Les résultats de la montée tendent à être légèrement plus en
accord avec l'épreuve complète, avec un intervalle à 95% de la di�érence compris en -10
et +10 mmHg, contre -10 à +15 mmHg pour la descente. Les mesures de LLA à partir
de l'AMP* semblent légèrement plus en accord avec la méthode de référence (Vm) que
les mesures à partir de l'IP, en particulier dans la phase de descente. Toutefois, moins de
LLAs ont pu être identi�ées à partir de l'AMP* que de l'IP (par exemple, 20 contre 28
sur l'épreuve complète).

Les LLAs obtenues sur l'épreuve complète à partir de la Vm sont également compa-
rées avec les LLAs déterminées à partir des indices de corrélation Mx et PRx sur une
heure d'enregistrement incluant l'épreuve. Les résultats sont présentés sous la forme de
graphiques de Bland et Altman �gure 6.6.

Malgré le peu de PPCopts et LLAs obtenues, les valeurs déterminées par épreuve et
au bout d'une heure de monitorage sont relativement cohérentes. Les écarts de mesure
de LLA restent faibles (< 10 mmHg), bien que le Mx tendent à sur-estimer légèrement
la LLA déterminée par épreuve. Les PPCopts identi�ées sont en moyenne 10 mmHg au-
dessus de la LLA obtenue au moyen de l'épreuve. En comparaison, les graphiques de
Bland et Altman obtenus pour les LLA déterminés à partir des déphasages instantanés
sont présentés �gure 6.7.

Les di�érents graphiques traduisent une grande disparité des mesures entre les LLAs
obtenues par Vm ou par déphasage instantané. Sur la phase de montée, les ruptures dans
les déphasages interviennent 5 mmHg au-dessus de la rupture obtenue par Vm. Cependant,
les mesures sont davantage concordantes dans la phase de montée, en particulier entre
la Vm et le Φinst(PPC, V m) où 11 des 13 mesures communes di�èrent de moins de 10
mmHg. La synthèse des résultats obtenus est présentée �gure 6.8. Dans cette matrice, les
coe�cients correspondent au coe�cient de concordance de Lin. Ceux-ci ne sont calculés
que pour des tailles d'échantillons supérieures ou égales à 10, excluant de fait les LLA
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Figure 6.6 � Graphiques de Bland et Altman comparant les LLAs obtenues avec
l'épreuve d'hypertension. LLA � Lower Limit of Autoregulation

Figure 6.7 � Graphiques de Bland et Altman comparant les LLAs obtenues avec
l'épreuve d'hypertension au moyen du signal de Vm ou de déphasages instantanés. LLA
� Lower Limit of Autoregulation

calculées au moyen du Mx et du PRx.
La matrice des coe�cients de concordance de Lin résume les grandes disparités existant

entre les di�érentes méthodes de calcul de la LLA. Cependant, les mesures prises lors de
la phase de montée semblent davantage concordantes, avec des ρc supérieurs à 0.8 entre
des indicateurs tels que la Vm, l'IP ou encore le déphasage instantané entre la PIC et
la Vm. Les méthodes se passant du signal de Doppler pour se concentrer sur la relation
existant entre la PIC et la PA (i.e., l'AMP* et le ΦPA,PIC) ne montrent au mieux qu'un
accord modéré (0.5 < ρc < 0.7) avec les méthodes utilisant la Vm. En�n, les valeurs de
LLA mesurées à di�érents moments de l'épreuve (montée, descente, épreuve entière) avec

79



Figure 6.8 � Matrice des coe�cients de concordance de Lin entre les di�érentes méthodes
de calcul de la LLA. Vm � Vitesse moyenne, IP � Index de pulsatilité, LLA - Lower
limit of autoregulation, PIC� Pression intracrânienne, PA � Pression artérielle, AMP*
� amplitude de la composante cardiaque du signal de PIC normalisée par l'amplitude du
signal de pression artérielle, Φinst(X,Y ) � déphasage instantané entre un signal d'entrée
X et un signal de sortie Y

une même variable peuvent présenter des écarts non-négligeables. Des tests de rangs de
Wilcoxon sont donc e�ectués entre les LLAs mesurées en montée et en descente pour
chacune des variables utilisées. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.4.

Vm IP AMP* Φinst(PA,PIC) Φinst(PPC, V m)
Montée - Descente (moyenne) -1.69 -8.99 1.87 -4.64 -7.20

n 12 14 11 9 13
p-value 0.68 0.02 0.28 0.20 0.07

Table 6.4 � Comparaison des points de ruptures obtenus selon la partie de l'épreuve
étudiée. Vm � Vitesse moyenne, IP � Index de pulsatilité, LLA - Lower limit of autore-
gulation, PIC� Pression intracrânienne, PA � Pression artérielle, AMP* � amplitude
de la composante cardiaque du signal de PIC normalisée par l'amplitude du signal de
pression artérielle, Φinst(X,Y ) � déphasage instantané entre un signal d'entrée X et un
signal de sortie Y

Si les valeurs de LLA sont in�uencées par la partie de l'épreuve prise en compte, le
bruit de mesure se semble être asymétrique que dans le cas de l'IP (et potentiellement
dans le cas du déphasage entre la PPC et la Vm). Pour ces deux variables, les ruptures
tendent à être observées à des valeurs plus élevées de PPC dans la descente que dans la
montée.
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6.4 Discussion

Dans cette étude, 31 épreuves d'hypotension réparties sur 24 patients ont été e�ectuées
pour identi�er la limite basse du plateau d'autorégulation cérébrale, ou LLA. En-deçà de
celle-ci, la baisse de pression de perfusion cérébrale n'est plus compensée par des mé-
canismes de vasodilatation des artères cérébrales. En situation physiologique, l'AC agit
comme un �ltre passe-haut atténuant des variations de PPC ?? dans un domaine fré-
quentiel classiquement étudié entre 0.02 et 0.5 Hz [151]. Ainsi, une baisse de PPC durant
les quelques minutes de l'épreuve d'hypotension est su�sante pour étudier la réponse du
système à une perturbation passagère. Les analyses faites du portrait de phase entre la
Vm et la PPC au cours de l'épreuve se basent sur la courbe de Lassen (voir section2.3).
Sur celle-ci, la LLA correspond à une rupture de la pente entre la PPC et la Vm, décrivant
ainsi une transmission passive des variations de PPC au DSC. Les mesures de DSC n'étant
par directement accessibles, le débit est approximé à partir de dérivés tels que la vitesse du
sang dans l'artère cérébrale moyenne mesurée par un dispositif de Doppler transcrânien.
La cinétique et l'amplitude des variations de PPC étant di�ciles à reproduire d'un patient
à un autre en raison des réponses di�érentes au débit de NAD, di�érentes variables cal-
culées sont suivies en parallèle de la Vm pour chercher une con�rmation dans les valeurs
obtenues. En pratique clinique, l'IP est souvent utilisé en parallèle de la valeur directe de
Vm en raison de son indépendance à l'angle d'insonation. De plus, le seul pathologique de
1.4 est généralement admis dans la littérature, et correspond à une gêne de l'écoulement
du sang dans l'arbre vasculaire cérébral [162]. Sur le signal de PIC, les variations d'am-
plitude de la composante cardiaque ont déjà été étudiées comme le re�et de changements
de résistance à l'écoulement du sang [130]. En�n, dans le domaine fréquentiel, le gain
et la phase de la fonction de transfert entre PPC et Vm sont des indicateurs largement
utilisés dans la communauté scienti�que (voir section2.3). Cependant, l'utilisation de la
transformée de Fourier suppose à la fois une stationnarité des deux signaux et une linéa-
rité de la réponse, hypothèses non-respectées au cours de l'épreuve. Pour contourner ces
problèmes, le calcul d'un gain et d'un déphasage instantanés sont proposés à partir des
IMFs obtenues au moyen de l'algorithme de MFIF.

6.4.1 Réponses du système à l'épreuve d'hypotension

Les modèles mixtes de régression en ligne brisée permettent de mettre en évidence une
réponse générale du système à l'échelle de la population étudiée en fonction de la PPC
atteinte (�gure 6.4). Sur le signal de Vm, une rupture est nettement visible autour de
60 mmHg, en-deçà de laquelle la pente PPC / Vm augmente : les mécanismes d'AC de-
viennent progressivement inopérants ; les variations de PPC sont transmises passivement
au DSC, et donc à la Vm. L'écart type autour de la position de rupture moyenne est de
11.75 mmHg, traduisant une certaine variabilité de la LLA en fonction des patients, et
donc l'intérêt de préciser individuellement la plage générale conseillée pour le TC (de 60
à 70 mmHg [29]). En con�rmation, l'IP augmente de façon plus marquée au-delà de cette
rupture, traduisant une gêne de l'écoulement du sang dans l'arbre vasculaire cérébral.
Di�érents marqueurs convergent également vers une baisse de volume sanguin cérébral :
les ratios P2/P1 et F2/F1, causés par l'onde de ré�exion de l'arrivée du sang systolique
au cerveau, tendent à baisser, bien qu'aucune rupture ne soit observée dans leur relation
avec la PPC. La baisse de ces ratios peut traduire une ré�exion amortie par des parois ar-
térielles vasodilatées et un important volume de réserve. Concernant les réponses dans le
domaine fréquentiel, l'interprétation classique consiste à considérer un gain élevé comme
un signe d'AC dysfonctionnelle, dans la mesure où les variations dans le signal d'entrée ne
sont pas amorties sur le signal de sortie. Au contraire, un déphasage élevé est associé à des
mécanismes d'AC intacts, cette désynchronisation étant due à un retour rapide du signal
de sortie à son état initial. Dans le cas présent, les réponses en gain sont di�cilement
interprétables du fait des grandes disparités existant dans la réponse des patients (par
exemple, l'écart type des e�ets aléatoires sur la di�érence de pente du gain PA/PIC est
près de trois fois plus important que la di�érence de pente moyenne, voir tableau 6.2).
En revanche, la réponse au changement de Vm est nettement marquée sur le déphasage
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instantané, entre la PPC et la VM comme entre la PA et la PIC. En-deçà de la LLA,
une synchronisation s'opère entre le signal de sortie et le signal d'entrée, traduisant un
épuisement des mécanismes d'AC.

6.4.2 Détermination de la LLA

Les valeurs de LLA obtenues sont grandement in�uencées par la variable utilisée et par
la phase de l'épreuve étudiée (montée, descente, épreuve entière). Concernant ce dernier
paramètre, la concordance entre les di�érentes méthodologies est plus prononcé dans la
phase de montée (voir �gures 6.5 et 6.8) que pendant la descente, ou même en considé-
rant l'épreuve complète. Cette observation peut s'expliquer par une di�érence mécanique
existant entre les deux phases de l'épreuve. Lors de la remontée, les artérioles sont entière-
ment dilatées et le système reçoit passivement un débit sanguin subitement ré-augmenté.
La réponse est donc plus immédiate et synchronisée, là où lors de la descente, la baisse de
débit provoque un dé-recrutement progressif de di�érentes régions de l'arbre vasculaire
cérébral. Cette interprétation est corroborée par la di�érence observée sur les LLAs cal-
culées entre la descente et la montée de PPC (voir tableau 6.4), où les valeurs obtenues
tendent à être plus élevée dans la première phase, en particulier lorsque calculées sur
l'IP. Quoiqu'il en soit, les valeurs de LLA obtenues restent assez disparates, d'autant plus
qu'aucune des méthodes n'a permis l'identi�cation sysmétique d'une valeur de LLA (voir
tableau 6.3). En revanche, l'accord entre les valeurs de LLA et de PPCopt déterminées
par une heure de monitorage du Mx et du PRx sont plutôt cohérentes avec les valeurs
de LLA déterminée par l'épreuve d'hypotension. En particulier, les valeurs de PPCopt,
obtenues avec le Mx comme avec le PRx, sont situées en moyenne autour de 10 mmHg
au-dessus de la LLA déterminée par l'épreuve. Celles-ci nécessitent cependant une grande
durée de monitorage, une heure (incluant une l'épreuve) n'ayant permis d'identi�er une
PPCopt que dans un tiers des épreuves. L'utilisation d'une épreuve d'hypotension peut
e�ectivement permettre de placer rapidement le patient à une valeur de PPC optimale
dont la pertinence peut être ré-évaluée par la suite au moyen d'indices de corrélation
comme le Mx et le PRx. Du fait des disparités observées, la détermination de la LLA
au moyen de l'épreuve d'hypotension doit être appuyée graphiquement par le portrait de
phase de l'épreuve, et de préférence validé par di�érentes variables. Combiner di�érents
indices doit également permettre d'identi�er une LLA dans davantage de situations qu'en
ne considérant que la Vm en fonction de la PPC.

6.4.3 Limites et perspectives

La première limite réside dans le nombre limité d'épreuves à disposition, encore réduit
par le fait que toutes les épreuves ne permettent pas systématiquement d'identi�er une
LLA. Une possibilité serait de comparer les décisions de di�érents experts sur la base
des graphiques produits, de façon à tirer parti des di�érentes mesures e�ectuées auto-
matiquement. Cette solution permettrait également de tester la possibilité de se passer
du signal de doppler transcrânien, et de ne se baser que sur les indices explorant la re-
lation entre PIC et PA pour déterminer une LLA. Les mesures d'autorégulation basées
sur l'évolution du PRx prouvent qu'il est possible sur le temps long d'identi�er une LLA
de manière �able de cette façon ; les données des épreuves montrent uniquement que les
indices se passant du Doppler ne se su�sent pas à eux-mêmes lorsqu'utilisés individuel-
lement et sans visualisation graphique. Un autre questionnement réside dans la cinétique
des épreuves, de durées assez variables (de quelques minutes à pratiquement une demi-
heure), ainsi que dans l'asymétrie de certaines études. Cependant, malgré la di�culté
de produire une étude standardisée par patient du fait de la réponse variable au débit
de NAD, les di�érences des résultats entre montée et descente de PPC montrent toute
l'importance d'étudier la réponse du système dans ces deux con�gurations. En�n, le dé-
phasage instantané mesuré entre la PPC et la Vm, comme entre la PA et la PIC, o�re des
perspectives intéressantes en tant qu'outil de monitorage continu de l'AC. En e�et, cet
indice réagit de façon interprétable à l'épreuve d'hypotension, tout en présentant l'intérêt
de ne nécessiter aucun paramètre d'entrée, si ce n'est la plage de fréquences étudiée, bien
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identi�ée dans la littérature. De plus, celui-ci est soutenu par une littérature abondante
sur l'autorégulation cérébrale, tout en contournant les principales limitations de l'ana-
lyse de Fourier (linéarité, stationnarité). Une évolution potentielle serait de contourner
la nécessité de la transformée de Hilbert pour le calcul de la phase instantanée, pouvant
être sujette à certains artefacts numériques, notamment dans le cas de discontinuités du
signal [182].

6.5 Conclusion

La détermination d'une LLA à partir d'une épreuve d'hypotension est possible, et
relativement consistante avec les résultats obtenus sur un temps long de monitorage à
partir d'indices de corrélation. Toutefois, la man÷uvre reste opérateur-dépendant. La
décision doit être prise par le clinicien sur la base du portrait de phase PPC-Vm, con�rmée
par di�érentes variables telles que l'IP ou le déphasage instantané entre la PPC et la Vm.
Prendre en considération les di�érences de réponse du patient lors d'une montée ou d'une
baisse de PPC permet également d'a�ner la limite du plateau d'autorégulation.
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