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Analyse des EEG pour les interfaces cérébrales
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Abstract

Dans les unités de soins intensifs les patients ont souvent une assistance respiratoire mécanique. En absence de communication, le
patient (intubé ou inconscient) peut rencontrer des difficultés et un inconfort respiratoire. Dans le présent projet on propose, a partir
des EEG, un outil de rehaussement et de classification du signal d’intérét. Cet outil permettra une interface cerveau-machine (BCI)
de commander automatiquement la ventilation mécanique.On introduit I’ utilisation de la géométrie riemannienne et les matrices de
covariance pour I’extraction de I’informations spatiales des signaux EEG. On utilise des filtres spatiaux, afin d’améliorer le signal,
et on détecte les Event-Related Potentiel ERP. Les ERP nous sert ensuite a classifier les données.

Keywords: Assistance respiratoire, EEG, Géométrie Riemannienne, xDAWN, CSP, Classification des données

1. Introduction 24

25
Les interfaces cerveau-machine (BMI : Brain-Machine in-

terface) sont des interfaces qui contrdlent les machines a par-
tir des ondes cérébrales. Les BMI sont constituées d’une
entrée sous forme d’un sous-systtme qui fait I’acquisition et
la numérisation des ondes EEG (électroencéphalographique),
cette acquisition est faite par des électrodes. Ensuite, un autre
sous-systeme utilise des algorithmes pour traiter ces signaux et
les traduire en commande machine. Enfin un sous-systeme qui
assure le retour a I’utilisateur pour faciliter I’apprentissage [1].
Les BMI permettent au patient de communiquer ou controler
son environnement extérieur sans utiliser les nerfs et les mus-
cles comme sortie mais de commander la machine a partir des
signaux cérébraux [2].
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Figure 1: Structure d’une interface cérébrale, image tirée de [1] %
36
37

Les patients hospitalisés utilisent souvent des ventilations ss
mécaniques comme un support respiratoire, jusqu’a 50% des s9
patients dans les unités de soins intensifs [3]. Ces machines 4
peuvent perdre la synchronisation du rythme respiratoire et a1
menent le patient dans un état psychique d’anxiété et de dys- «
pnée. Ces derniers sont des causes majeures des troubles de «
stress post-traumatique [4]. Les patients sont en effet souve- 4
nt intubés et incapables de parler, voire inconscients et donc 4
sans possibilité d’exprimer leurs troubles respiratoires. Afin de 4

Preprint submitted to Elsevier Journal

résoudre ce probleéme, 1’idéal est d’utiliser la sortie neurale de la
respiration pour contrdler le temps et la pression de ventilation
[5]. Certaines approches utilisent 1’électromyographie (EMG)
[6] et d’autres les EEG pour construire une interface cerveau-
ventilateur. Cette méthode utilise 1’activation corticale diie a la
compensation inspiratoire suite a une désynchronisation entre
la machine et le rythme respiratoire du patient [7].

Pre-processing —»| Feature i ificati

Acquisition

-~ Translation
Open loop
Alarm

Air flow Closed loop

Ventilator

Figure 2: Diagramme en block de I’interface cerveau-ventilateur proposé par

[7]

L’EEG est un enregistrement de 1’activité électrique du cer-
veau au cours du temps. Il présente 1’état du cerveau et les
différents niveaux d’éveil. L’'EEG est variable d’un sujet a un
autre. Dans la pratique, 1’enregistrement des EEG se fait simul-
tanément dans des zones différentes du cuir chevelu en produi-
sant un ensemble de mesure des différences de potentiel.

Les potentiels évoqués (Event-Related Potentiel ou ERP)
sont une réponse du cerveau a un stimulus. Ils présentent
une méthode puissante pour étudier I’esprit humain et le cer-
veau [8]. Cette variation de potentiel est tellement petite qu’on
ne peut pas la distinguer par une inspection visuelle, il est
nécessaire de faire la moyenne pour la distinguer de I’arriere-
plan. La moyenne obtenue des ERP est constituée des variations
positives et négatives appelé des pics et des ondes. Les pics po-
sitifs sont labélisés par P et les pics négatifs par N. Un nombre
associé indique la latence du pic en millisecondes, par exem-
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ple P300 est un pic positif a 300ms ou N100 est un pic négatif &
a 100ms apres 1’événement concerné [9]. Les événements qui so
génerent des potentiels évoqués sont de différente nature, par o
exemple apres la présentation d’une image a un sujet, si celui-ci s
reconnait un visage dans I’image, on pourra observer une N100. s

Les parametres qui contrdlent les oscillations dans
les réseaux neuronaux peuvent changer en générant des ss
phénomenes nommés Event-Related Desynchronisation (ERD)
et Event-Related Synchronisation (ERS). D’une facon générale,
les réponses des neurones corticaux sont représentés par les
ERP dus a des changements extérieurs, alors que les ERD sont
liés I’activité interne des interactions locales entre les neurones
et les internerons controlent les composantes fréquentielles de
I’EEG en cours [10]. Dans les expériences d’imagerie motrice
(IM), on demande au sujet de penser a bouger sa main droite
ou sa main gauche sans exécuter réellement le mouvement.
L’imagination de ce mouvement génere un ERD dans la région
pré-motrice du cerveau qui contrdle la main et un ERS dans
la région qui contrdle 1’autre main. Figure 3 nous montre la
variation du signal EEG au niveau des régions pré-motrices
de la main droite et de la main gauche. L'imagerie motrice de
la main droite (couleur verte) génere une variation visible du
signal EEG au niveau de la région pré-moteur gauche. Aussi %
on trouve un ERS au niveau au niveau de la région pré-moteur
droite lors d’une imagerie motrice de la main gauche (couleur ,
rouge) [11].
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Figure 3: Les différents états des sigaux EEG au niveau du pré-moteur suite a109
une expérience d’imagerie motrice [11] 1o
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La respiration génere elle aussi des ERP et des ERD/S, mais;,
pas dans le cas de la respiration naturelle. Un ERP est visi-y,
ble, composé d’un N100 et d’un P300, mais uniquement lors-s
que la respiration est retenue ou dans le cas d’un inconfort re-
spiratoire. Il est possible d’observer un ERD, appellé potentiel;;,
pré-inspiratoire (PPI) juste avant 1’inspiration. Ainsi, on peutys
détecter la géne ou I’inconfort respiratoire a partir des, ERP, des;io
PPI. Evidemment, il est aussi possible de détecter cette géne 2z
partir des signaux musculaires, mais les données capteurs sont,,
complexes a analyser. 122
Pour les expériences menées dans ce travail, la respirationizs
est détectée a partir d’un capteur EtCO2 qui mesure la con-z
centration finale de CO2 respiratoire et le taux de respiration.izs
Ce capteur utilise le principe de la spectroscopie d’absorptionizs
infrarouge pour déterminer la concentration de CO2 (DirectIn-127
dustry). 128

2

Le rapport est organisé de la facon suivante, la section 2
présente les travaux pertinents sur le traitement de signal en
EEG ainsi que les approches existantes en BCI pour la respira-
tion. La section 3 explique la contribution du présent projet et
les difficultés rencontrées. Ensuite, les sections 4 et 5 détaille
I’expérience faite a I’hopital Raymond-Poincaré de Garches et
les résultats obtenues par 1’outil proposé. Enfin, dans la derniere
section on trouve une conclusion et perspective.

PPI [-3;0] ERP [0;1.5]

Event-related
synchronisation

P30

EEG

m:
ETCO2
N100

Figure 4: Schéma explicatif

2. Travaux connexes

Le domaine de la commande des BCI avec des signaux EEG
est devenu un centre d’intérét scientifique majeur [12]. Au-
jourd’hui plusieurs algorithmes existent pour mieux traiter les
EEQG et les transformer en commande machine [13]. Cependant,
il y a plusieurs verrous scientifiques pour les BCI comme les er-
reurs de détection des ondes cérébrales par les algorithmes dies
a la variabilités des ondes cérébrales entre les utilisateurs [14]
ou le rapport signal sur bruit faible et 1’existence de nombreu-
ses sources de bruit [15]. La variabilité temporelle des ondes
cérébrales d’un utilisateur, de I’ordre de 1’heure, est aussi un
facteur de complexité. Plusieurs approches réussite propose a
cet effet de travailler avec les matrices de covariances au lieu de
traiter directement 1’espace d’entré.

I’algorithme xDAWN

L’algorithme xDAWN [15] permet d’améliorer la détection
de potentiels évoqués en estimant un filtre spatial. Une
expérience utilisant une interface cerveau-machine basé sur les
P300 montre la possibilité de commander un ordinateur ou
n’importe quelle machine a partir de 1’activité cérébrale. Cet-
te expérience permet au patient d’épeler les lettres sans utiliser
ses muscles. Elle a été réalisé sur 3 sujets males (deux francais
et un allemand) qui n’ont pas de maladie neurologique et n’ont
jamais eu une expérience similaire. Le patient choisi les mots a
prononcer sur I’écran d’un ordinateur en choisissant des lett-
res séquentiels dans une matrice 6 X 6. La concentration du
patient sur une lettre, qui est concentré sur la tache, entraine
I’apparition d’un potentiel évoqué qui correspond a un pic po-
sitif apres 300ms du stimulus, un P300.

La Figure(a) présente 1’image affichée sur I’écran pour le
sujet et la Figure (b) représente le signal EEG au niveau de
I’électrode Cz: la courbe en ligne continue est la moyenne
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http://www.directindustry.fr/prod/wuhan-cubic-optoelectronics-co-ltd/product-54752-1566410.html

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

200
100

7001 02 03 04 05 06
Time [s]

(@) (b)

Figure 5: Image affichée sur I’écran et signal EEG[15]

lors d’un stimulus alors que la courbe en trait discontinu est
la moyenne du signal en absence de stimuli. La principal pro-
bleéme est que les signaux EEG enregistrés contiennent les po-
tentiels évoqué P300 mais aussi d’autres signaux liés a ’activité
cérébrale, musculaire... Par conséquent le rapport signal bruit157
SNR du potentiel P300 devient tres faible et la détection de158
I’événement devient tres difficile. -

L’algorithme xDAWN permet d’avoir une estimation du160
sous-espace évoqué (ol se trouvent la majorité des P300) sim—161
ple et non supervisé. Par cette méthode les potentiels évoqués162
s’améliorent en projetant le signal brut EEG sur les sous-
espaces estimés. o

Soit x;(7) le signal EEG enregistré par la j" électrode en o
fonction de temps. X € RN 1a matrice des signaux EEG en-. .
registrés et ayant comme entré x;(i) ou N, est la durée de I’ essal o
et N, est le nombre d’électrode utlhsees dans I’expérience. So1t
a;(1) est le signal ERP en fonction de temps et soit A € R XN,
la matrice des signaux ERP ayant (i,j)éme entré a;(i). Le falt
que le signal contient un ERP, on peut avoir le modele suivant: o

X=DA+N "
173

D € RN™*Ne est une matrice dont la premiére ligne est définie
par Dy = 1 ou 74 est le début du k%me stimulus avec 1 < k <
K, K est le nombre total des stimuli. Alors que tous les autres
éléments de la matrice D sont nuls.

On a appliqué I’algorithme XDAWN sur un enregistrement’
des signaux EEG de 1’électrode P3 (se situe dans la région ar-'"°
riere gauche du crane) d’un sujet qui s’ appelle ”MIL”. On peut'”’
remarquer la différence entre le signal brut ,qui est trop bruité,
et le signal filtré qui nous montre bien le pic du ERP.
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Figure 7: Signal EEG filré avec I’algorithme xDawn-Sujet “MIL” électrode P3

Common Spatial Pattern (CSP)

Le CSP est un algorithme qui est trés utilisé dans domaine
du pré-traitement des signaux EEG. C’est une technique qui
analyse les données multi-entrées et qui s’appuie sur deux con-
ditions (deux classes). Il représente un filtre spatial qui a pour
but de chercher des combinaisons linéaires entre les électrodes
pour maximiser la variance entre les classes. Le CSP est ef-
ficace dans la détection des ERD, tout en diminuant la di-
mension des données [16] . Une classification s’appuyant sur
prétraitement par CSP exige un choix du nombre de filtre, qui
est un hyperparametre, c’est-a-dire qui affecte directement le
résultat de la classification. L’approche du CSP vise a construi-
re un filtre spatial optimal, W = [wy,...,wy], & partir des si-
gnaux X = [x, ...,xN]T ou N est le nombre d’électrodes. Le
signal filtré est Xcsp = [Xcgp, s -on x”‘,,NT] suivant la transforma-
tion Xesp; = ijX ,J=11,..., N]ol w; est un vecteur propre qui
satisfait:

T ~L _ L T ~K _ K L K _
wj CWj—/lj,Wj C Wj—ﬂj ,/11‘ +ﬂj =1

oll CE et CK sont les matrices de covariances estimées de deux
classe (dans notre étude inspiration et expiration) des signaux
EEG [17]. On présente dans la figure 8 un exemple de filtrage
CSP en 2D. On a deux séries d’échantillons: la premiére série
est représentée par des croix s et la deuxieme est représentée par
des cercles bleus. Dans la figure (a), on visualise la distribution
des données avant le filtrage. Les deux ellipses montrent les co-
variances estimées et les lignes pointillées montrent la direction
des projections CSP w;(j = 1,2). Dans la figure (b) on trouve
la distribution des échantillons apres filtrage CSP. Sachant que
les deux classes ne sont pas corrélées en méme temps, 1’axe ho-
rizontal donne la plus grande variance dans la classe rouge et la
petite variance dans la classe bleue. Pour 1’axe vertical la plus
grande variance dans la classe bleue et la plus petite variance
dans la classe rouge [11].

Géométrie Riemannienne

Dans le domaine de I’apprentissage automatique et du trai-
tement de signal, une approche courante est de poser le pro-
bléme en terme géométrique pour développer des programmes
et optimiser des solutions. Les matrices symétriques définies
positives (SPD) offrent un espace géométrique ou il est possi-
ble de développer de tels travaux. Les matrices de covariance
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sont dans un sous-espace des matrices SPD, qui lui aussi est un®®
sous-espace de I’espace Euclidien. 236

Les signaux EEG sont généralement analysés sur une cour->*
te durée de temps, ou se trouve le ERP ou le ERD, de 1’ordre®®
de la seconde. Soit X € REXT une époque ol E est le nombre®®
d’électrodes et T la durée de I’époque. La matrice de covariance®®
¥ appartient a [18]: 2

242

243

M, ={2eR”C .2 =3 and XX > 0,YX e RE/0} 2+

245

L’intérét de travailler dans le sous-espace des matrices de co-2s
variance est qu’il est possible d’utiliser des distances qui sontes
invariantes a la congruence. Dans le cas des EEG, cela signifieass
que la distance ne change pas, quelque soit la recombinaisonass
linéaire des électrodes ou quelque soit le filtre spatial appliquéaso
(comme xDAWN ou CSP). En pratique, cela permet donc de sees
passer de 1’étape de prétraitement qui vise a déterminer le meil-zs.
leur filtre spatial possible pour un utilisateur et une situationsss
donnés. 254
Dans le domaine de la ventilation mécanique un outil a étéess
développé, par [7] pour détecter I’inconfort respiratoire en ana-zss
lysant les signaux EEG. Cette approche utilise la géométriess:

4

Riemannienne. Ainsi, les matrices de covariances permettent
la classification des données respiratoires. Cette étude a été
développée en se basant sur I’imagerie motrice et la détection
de la désharmonie respiratoire a partir des ERD et ERS.

PyRiemann

PyRiemann est une librairie d’apprentissage de Python qui
permet la classification des biosignaux avec la géometrie Rie-
manienne. En utilisant la géometrie des matrices de covariance,
PyRiemann permet de fournir une interface de classification et
manipulation des signaux multivariés comme les EEG, EMG...

Espace Tangent

Soit P un point qui appartient a I’espace des matrices SPD
P(n) qui est une variété différentiable Riemannienne M [19].
Pour chaque point P € $(n), on peut donc définir un espace
tangent composé par I’ensemble des vecteurs tangents de P. La
dérivée a t = 0 de la géodésique I';(¢) et la projection exponenti-
elle Pi = expp(Si) est le vecteur tangent S;. La figure 9 permet
de montrer I’espace tangent graphiquement [20].

Figure 9: L’espace tangent a un point P[20]

3. Contributions

On s’intéresse a analyser les signaux
électroencéphalographie EEG pour les interfaces cérébrales.
Cette analyse nous permettra d’avoir un systeme de contrdle
cérébral de ’assistance respiratoire pour les patients hospita-
lisés. Dans notre démarche d’analyse, on utilise la géométrie
Riemannienne pour I’analyse des EEG et la détection des ERP.
La détection les ERP nous permet de repérer le déclenchement
de la respiration, et selon I’amplitude on peut savoir le type
de respiration. Ensuite on définit des époques (des intervalles
de temps qui encadre ’ERP) afin de faire des traitements qui
permettent de classifier les différentes données.

Il est certain qu’on a des algorithmes de rehaussement des
signaux qui nous permettront de bien détecter les ERP et de
définir les époques, mais ce n’est pas toujours le cas. On peut
trouver plusieurs contraintes:

Les signaux sont différents d’un sujet a un autre. On trouve
des signaux o, avec I’algorithme xDAWN, I’ERP n’est pas tres
visible.

Le patient peut bouger la téte ou clignoter les yeux ce qui
mene a une perturbation brusque du signal. Une électrode peut
étre mal disposée ce qui peut perturber les traitements appliqué
au sujet. Le patient peut faire deux inspirations successives fi-
gure 13. La détection du début d’inspiration a partir de la chaine
ETCO?2 devient difficile.
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4. Expérience

L’expérience a été faite a 1’hdpital Raymond-Poincaré de
Garches et elle a été suivie par des médecins et des techni-
ciens spécialistes en neurosciences. La base de donné est con-
stitué de 15 sujets sains qui n’ont aucune expérience avec des
expériences respiratoires ou neurophysiologiques. Les sujets
sont assis sur une chaise de 1’hdpital Garches et respirent d’ une
facon continue dans des tubes. Notant bien que les patients
ventilés mécaniquement en soins intensif doivent étre en po-
sition semi-assis ou semi-allongée pour diminuer le risque de
I’infraction inspiratoire et augmenter le confort des patients. On
demandait aux sujets de ne pas bouger la téte ou le corps pour
avoir des bons résultats. Il s’ agit de deux tubes, un tube pour in-
spiration et un autre pour 1’expiration. Chaque tube est équipé
d’une valve qui contrdle le diametre de tube d’ou le niveau de
difficulté respiratoire. Le tube d’expiration est équipé aussi par
un capteur ETCO2 (Déterminer la qualité de CO2 expiré). 20
€électrodes on été placé suivant le systéme international 10-20.
En commandant les valves sur les deux tubes, chaque sujet sub-
issait quartes expériences : * RS: Une respiration normale *
R10: Une respiration assez difficile * R20: Une respiration plus
difficile * R30: Une respiration extrémes difficile

5. Résultats

Apres enregistrement des signaux EEG on a un ensemble de
donnée de différentes électrodes. On traite ces données en ap-
pliquant des filtres et des algorithmes de rehaussement du si-
gnal (xDAWN). Ensuite on détecte les événements de respira-
tion et expiration a 1’aide du signal ETCO2. Ayant localisé les
événements qui nous intéresse, on définie des époques qui re-
présente un intervalle de temps encadrant 1’événement. On a
choisi que 1’époque commence avant 1’événement respiratoire
de 0.5 seconde et se termine apres 1s. Ainsi on a une liste
d’époques qui contient des signaux EEG liés a la respiration.

Dans la figure 15, les événements d’inspiration sont marqués
avec des traits verts et les expirations avec des traits rouges. On
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Figure 16: Signaux EEG du sujet "DOD” sous la condition R10

concatene les listes d’époque de chaque condition d’un seul su-
jet pour obtenir a la fin une seule liste qui contient toutes les
époques de toutes les conditions (Rs,R10,R20,R30). Dans cet-
te étape, notre but est de faire un apprentissage automatique qui
permet de prédire la respiration d’un sujet donnée. Dans un pre-
mier lieu, le programme divise la liste des époques sur 10 par-
ties. Il s’entraine sur 9 Y,,,;, et prédit le 10éme. Si la prédiction
est égale a la condition de respiration du Y., 1’occurrence
est égale a 1 si non elle est nulle. Ensuite on répete la méme
expérience tout en changeant le Y. et les Yi4,. Enfin on a
une occurrence moyenne d’inspiration et de respiration. On a
utilisé dans cet apprentissage supervisé la géométrie Riemanni-
enne et les classifieurs suivants: analyse discriminante linéaire
dans I’espace tangent, distance minimum a la moyenne et une
regression logistique.

On a appliqué cet algorithme sur tous les sujet et on a trouvé
les résultats suivantes:

Classification

Dans cette partie on essaye de classifier les échantillons
des données suivant le type et la condition de respiration
(R10,R20,R30,RS). Pour ce fait, on a projeté les données surszo
un plan tangent. Ce plan a était choisi par 1’algorithme princi-s
pal component analysis (PCA) qui détermine les axes (¢; et ¢;)s22
les plus représentatifs des données. Dans les figures 18 et 19 onazs
a projeté les données sur un plan Euclidien 2D en utilisant less
Laplacian Eigenmaps. azs
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Figure 17: Matrice de confusion du sujet DOD
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Figure 18: Matrice de confusion du sujet "BEB”
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Figure 19: Projection des données ERP dans le plan tangent du sujet “COD”

On peut remarquer, a partir de la figure 18, qu’on peut distin-
guer et classifier les différentes données ERP. Les inspirations
RS (couleur gris), R10 (couleur rouge) et R20 (couleur vert)
sont bien d’un seul coté ¢ € [—1, 0] et les expirations correspon-
dantes de I’autres coté ¢ € [0, 1]. On a trouvé chez 92, 85% des
sujets I'inspiration R30 ou R20 devient dans la partiep € [0, 1]
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Sujet  Inspiration Expiration
BEB 98,7 99,6
COD 100,0 99,9
DIL 100,0 100,0
DOD 100,0 100,0
FAI 100,0 100,0
FAM 99,4 99,6
FRB 100,0 99,9
HEP 100,0 99,9
ISB 100,0 99,0
LIF 100,0 100,0
MAH 100,0 100,0-
MIL 100,0 100,0
RAA 100,0 99,6
SAB 99,4 99,4

Table 1: tableau des résultats en précision

et expiration R30 ou R20 dans la partie ¢ € [—1,0] (figure 19).
Ce phénomene peut étre expliqué par le changement de la con-
dition de respiration qui devient difficile pour le sujet. Donc on
a un moyen pour détecter le I’inconfort et le type de respiration
a partir de cette classification. Cependant, cette conclusion n’est
pas toujours vrai puisqu’on a trouver un sujet SSAB”’qui a tou-
tes les inspirations dans le domaine ¢ € [—1, 0] et I’expiration
ou rejet dans ¢ € [0, 1]. Mais on a toujours des classes claires.

Spectral embedding of ERP recordings-SAB-PER
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Classification avec les PPI e

Dans cette partie on a essayé de développer un algorithme*®
qui permet de classifier les données en se basant sur le Potentiel
pré-inspiratoire. Pour cette méthode on a utilisé la géométrie,,,
riemannienne et le filtre spatial CSP. On a choisi un intervalle
de temps égale a [-3,0] et on a projeté les échantillons sur less.
plan tangent. On a appliqué cet algorithme sur tous les sujets etass
on a eu les résultats suivantes. as4

En se basant sur les données PPI on peut trouver des clas-sss

7

Spectral embedding of PPI recordings-BEB-PPI
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Figure 21: Projection des données PPI dans le plan tangent du sujet “BEB”

Spectral embedding of PPI recordings-FAI-PPI
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Figure 22: Projection des données PPI dans le plan tangent du sujet “FAI”

ses claires, figure 20, et on peut remarquer le méme résultat
obtenu avec les ERP. Cependant, on remarque aussi que cette
méthode ne marche qu’avec quelque sujet ("BEBét "COD”).
Pour la plus part des sujets on a eu une mauvaise classification.
Il y a un chevauchement de différentes données de respiration
(figure 21). Notant que le I'intervalle de temps choisi pour cet-
te analyse est important. On a déterminé cette valeur apres des
essaissurt € [—-1.5,0], € [-1.5,-0.5] etr € [-2.5,—1].

6. Conclusion et Perspective

Dans ce projet de recherche un nouvel outil de détection
d’inconfort respiratoire a été réalisé. Cet outil se base sur
I'utilisation de la détection des ERP et la géométrie Riemanni-
enne. On a aussi utilisé des filtres spatiaux adaptatifs qui servent
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a rehausser le rapport signal sur bruit. On a réussi avec les al-
gorithmes (apprentissage supervisé) a prédire la respiration des
sujets et a classifier les données ERP dans un plan tangent. Avec
une base de données plus grande on peut concevoir un systeme
qui surveille et contrdle la ventilation mécanique automatique-
ment.
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