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RESUME

Les Interfaces Cerveau Machine (ICM) sont des dispositifs d'un type nou-
veau permettant la communication directe entre le cerveau d'un utilisateur et une
machine. De tels dispositifs peuvent étre eali®s gracea la mesure non-invasive
d'informations provenant du cortex par electroenephalographie (EEG). Un des
enjeux principaux du domaine est de eussira extraire en temps eel, a partir
d'une source d'information tes limiee et bruiee, un signal de commande robuste
et susamment complexe pour permettre le contréle d'un programme ou d'un
e ecteur.

Dans cette these nous avons contriblea I'anelioration des ICM sur trois points.
Tout d'abord, nous avons exploe la possibilie d'augmenter la esolution spatiale
de I'EEG en utilisant des nethodes permettant de construire I'activie corticale
en temps eel. D'autre part, inspies par une ICM utilisant I'imagination motrice
des pieds pour envoyer une commande unique, nous nNoUus sommes inereses aux
signaux produits par l'imagination de mouvements brefs. Cela nous a permis de
cevelopper un nouveau type d'ICM appek bouton commande par la pense. Une
telle ICM permeta l'utilisateur d'envoyer, de facon asynchrone, plusieurs com-
mandes en imaginant dierents mouvements. Finalement, nous avons developpe
une rrethode, basee sur la theorie des bandits stochastiques, pour slectionner au-
tomatiguement et e cacement le mouvement imagire le plus discernable de letat
de repos et permettant ainsi le meilleur contréle de I'CM. En paralkle, nous avons
cevelope une botea outils Matlab qui automatise l'ajustement des paranetres
et la comparaison des dierentes nethodes utiliees pour ealiser une ICM.



ABSTRACT

Brain Computer Interfaces are a new type of device, allowing direct commu-
nication between a user's brain and a machine. Such devices have been proposed
based on non-invasive brain activity measurements using electroencephalography
(EEG). One of the challenges in this domain is to extract in real time a su ciently
complex and robust signal from a very limited and noisy source of information, in
order to control a program or an assistive device.

This thesis explores three aspects of Brain Computer Interfaces. The rst goal
is to enhance the spatial resolution of EEG using source localization methods.
These methods can reconstruct detailed cortical activity based on non-invasive
scalp measurements. The second aspect is inspired by a BCI that uses foot motor
imagination to send a unique command. This started with the study of short mo-
vement imaginations and led to a new type of BCI called brain-controlled buttons.
The BCI we created enables the user to send commands, in a self paced manner, by
imagining di erent movements. Finally, we develop a method, based on stochastic
bandits theory, to automatically and e ciently select between di erent types of
imagined movements those that are the most detectable from a resting state and
thus the most appropriate to control a BCI. In parallel, we developed a Matlab
toolbox that automates, via o -line analysis, the comparison of di erent methods
and the selection of all the parameters used in a BCI.
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Introduction

ne Interface Cerveau Machine (ICM) est une interface permettant

d'envoyer des informations directementa partir de I'activie ®ebrale

vers le monde exerieur, sans passer par la voie naturelle des nerfs et
des muscles. Depuis que le Dr Vidal a prouwe qu'un tel dispositifetait ealisable
[Vidal, 1973 ], une communaut scienti que grandissante s'atelea aneliorer les
capacies des ICM. Il reste cependant de nombreux verrous qui devront eétre de-
blogles pour rendre les ICM eellement utilisables.

Le travail que nous avons e ectle porte sur les ICM non invasives utilisant
lelectroenephalographie (EEG) comme methode d'enregistrement et plus parti-
culerement sur les ICM basees sur l'imagination d'actions motrices. Plutét que
de pesenter le travail ealise durant cette trese dans l'ordre chronologique, nous
avons choisi d'organiser ce nemoire sous une forme plus didactique.

Chapitre | : Tout ce que vous avez toujours voulu savoir sur les ICM

Le premier chapitre de ce manuscrit est une pesentation gererale du domaine
des Interfaces Cerveau Machine. Nous y ccrivons le fonctionnement d'une ICM
dans son ensemble et nous ¢ nissons une terminologie pecise. Apes un apercu
de l'origine physiologique des signaux corticaux, un etat de l'art des nethodes
d'enregistrement puis des protocoles utilies pour les ICM est e ectie.

Chapitre 1l : Etat de I'art de quelques problématiques liées aux ICM

Unetat de l'art plus approfondi, portant sur les sujets que nous avons aborces
durant ce travail, est e ectie dans ce chapitre. Apes avoir rapidement pesente
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le cadre de la recherche portant sur les ICM, nous cetaillons les dierentes utili-
sation de l'imagination motrice dans les ICM. En particulier nous rece nissons le
concept deboutons commandes par la pensedont letude sera ceveloppee dans le
chapitre Il et qui est I'une des contributions centrales de ce travail de these. Nous
soulignonsegalement l'importance de la slection de taches d'imagination motrice
approprees pour le contréle d'une ICM. Ceci introduit le travail pesent dans le
chapitre 1V sur la slection automatique de taches. En n, unetat de I'art portant
sur les methodes permettant d'augmenter la esolution de I'EEG est e ectie avec
un accent sur les dierentes nethodes permettant de reconstruire I'activie corti-
cale. Les cktails du fonctionnement de certaines de ces nethodes seront donrees
dans le chapitre V.

Chapitre 11l : Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Ce chapitre regroupe les dierentes experiences que nous avons developpees
pour letude des ICM bases sur I'imagination motrice. La premere partie concerne
le travail e ectlte au cebut de cette these sur l'imagination de mouvements mo-
teurs continus soutenus. Ce travail, s'il n'est pas novateur, nous a permis de de-
velopper une chame de traitement compékte et de prendre conscience des dif-
cules tant treoriques que pratiques. Nous avons utili et contribie au lo-
giciel open-source OpenViBE, specialement cevelopgee pour ealiser des ICM
[Renard et al., 2010]. Les donrees recueillies ont servi de basea letude de la
reconstruction de l'activie corticale pour les ICM qui fait I'objet du chapitre V.

La seconde partie de ce chapitre est consaceea une application de navigation
spatiale base sur un unique bouton controk par la pense. Ce travail, eali®e
avec l'ingenieur Nicolas Servant, a permis de eutiliser un bouton contrbk par
I'imagination motrice des pieds (plus peciement par le rebond béta) disponible
dans OpenVIiBE pour se ceplacer dans un environnement virtuel. Il s'agit donc
d'un travail e ectie sur la conversion d'un signal de contréle extrémement eduit
(binaire) vers une commande plus complexe (navigation spatiale).

Malge la simplicie du transducteur utiliee pour cetecter les rebonds béta,
nous avons obtenu des esultats tes encourageants. Ceci nous a poussa aneliorer
le transducteur pour permettre non seulement une detection plus able mais aussi
augmenter le nombre de contréles possibles. Pour cela nous avonsetude de facon
approfondie I'imagination des mouvement brefs. Cetteetude, qui fait I'objet de la
dernere partie de ce chapitre, est I'une des contributions majeures de cette tlese
et a permis de prouver qu'il est possible de contréler plusieurs boutons par la
pense gracea l'imagination de mouvements brefs.
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Chapitre 1V : Sélection automatique de taches cognitives

Ce chapitre est consace a la slection de taches pour le controle des ICM.
Apes avoir rappek l'importance d'utiliser des taches adaptes aux sujets, nous
expliquons le fonctionnement d'une nethode automatique pour la slection de
taches pour les ICM, ceveloppee en collaboration avec Alexandra Carpentier. A n
d'explorer de facon optimale les dierentes taches proposes, nous avons utilie la
treorie des bandits stochastiques. Une preuve treorique des performances est don-
ree ainsi que deuxetudes experimentales. La premere utilise les donrees d'ima-
gination motrice beve decrites dans le chapitre IIl, pour une analyse hors ligne
des performances. La seconde consiste en une \eri cation en ligne des capacies
de l'algorithmea slectionner une tache optimale.

Chapitre V : Reconstruction de sources pour les ICM

Ce chapitre decrit le fonctionnement des nethodes de reconstruction des
sources corticales pour les ICM et plus particulerement de deux nethodes :

{ la esolution par Minimum-Norm,

{ la esolution par Itrage de type \beamformer".
Ce travail aet eali® en cebut de trese en utilisant les donrees d'imagination
motrice continue decrites dans la premere partie du chapitre Ill. Il montre une
nouvelle fois qu'il est possible d'utiliser en temps eel des nethodes de reconstruc-
tion de sources, maisa cause du nombre limie d'experiences et de sujets, il ne
permet pas de conclure sur une eelle utilie de telles nethodes pour aneliorer les
performances des ICM.

Chapitre VI : Toolbox Matlab pour les ICM

L'ensemble des esultats pesenes dans les chapitres Ill, IV et V ontet ob-
tenus gracea une boitea outils Matlab, appek Mo BCI , que nous avons ceve-
loppee specialement pour I'analyse et l'optimisation hors ligne des ICM. Cette
botea outils o re un bon compementa OpenVIBE et nous pensons donc qu'elle
pourrait ineresser de nombreuses personnes. Ce chapitre cecrit le fonctionnement
de Mo BCI ainsi que les diverses fonctions qui y sont impemenees. Pour plus
de cetails, I'annexe A donne un exemple simple d'utilisation et l'annexe B est
consacea l'impkmentation d'une fonction de la botea outils.






Chapitre |

Tout ce gue vous avez toujours
voulu savoir sur les ICM
(ou presque)

\Au commencementetait le Verbe, et le Verbeetait [Signal]" *

e but de ce chapitre est de permettrea un lecteur non specialiste des
interfaces cerveau-machine de comprendre ce qui sera expog dans la
suite de ce manuscrit.

Les personnes amereesa s'ineresser aux ICMetant d'origines tes diverses,
nous avons juge qu'iletait petrable de ne pas rentrer dans les cetails technigues,
mais plutét d'essayer de donner une vision d'ensemble du domaine. Le chapitre
suivant abordera certaines probematiques avec plus de pecisions.

*evangile [des ICM] selon St J[o]an.

2Durant ma trese j'ai renconte des biologistes speciali®s dans les neurosciences, des matte-
maticiens experts du traitement du signal, des informaticiens &rus d'intelligence arti cielle et
méme des gardiens de nuit quand on restea ediger sa these un peu trop tard...
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1 PRINCIPES DE BASE DU FONCTIONNEMENT D "UNE ICM

1.1 Qu'estce qu'une ICM?

Une interface cerveau machine (ICM, ou BCI pourbrain computer interface)
est un dispositif permettant une communication directe entre le cerveau d'un
utilisateur et une machine, ou un ordinateur, sans passer par les voies naturelles
constititees de la moelleepinere, des nerfs et des musclés

Cela fait presque 30 ans que le Dr Vidal a prouw qu'un tel concept etait
ealisable [Vidal, 1973 ], et pourtant les performances actuelles des ICM sont
encore extrémement faibles. A titre d'exemple le P300Speller, qui est une ICM
destiree a simuler un clavier, permet de taper environ 8 lettres par minute
[Donchin et al., 2000].

L'objectifa court terme des ICM n'est donc pas de remplacer le clavier de tout
un chacun, mais de permettrea des personnes sou rant de lourdes paralysies de
retrouver un moyen de communication avec le monde exerieur.

Cependant les ICM peuvent étre vues a moyen terme comme un compeé-
ment des interfaces traditionnelles (clavier, souris...). Plusieurs rmes (ww.
emotiv.com, www.neurosky.con) developpent méme dep des ICM a des ns
vicko-ludiques.

1.2 Fonctionnement d'une ICM

S . D
=

Fig. 1.1 { Sclema de fonctionnement d'une interface cerveau-machine

Comme pesene sur le screma 1.1, le fonctionnement d'une ICM peut étre
cecoupe en quatreetapes qui serons cetailkes plus bas :

3Nous nous restreindrons dans ce manuscrit aux ICM, parfois appee \de sortie"
[Besserve, 2007 ], permettant une communication du cerveau vers le monde exerieur. Les dis-
positifs permettant une transition des informations du monde exerieur vers le cerveau (tel que
des protheses auditives ou visuelles) ne sont pas,a mon sens, des ICM puisqu'elles ne permettent
pas une communication vers le monde exerieur.


www.emotiv.com
www.emotiv.com
www.neurosky.com
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1. Acquisition du signal.  On mesure l'activie eebrale et on la convertit
en signal nunerique.

2. Extraction du signal de contrdlea partir du signal biologique. Il
s'agit d'extraire du signal biologique des commandes brutes, appekes signal
de contrble Mason et al., 2007]. C'est la partie centrale d'une ICM.

3. Interface de contle |l s‘agit de traduire (eteventuellement d'optimiser)
le signal de contréle en commandes et de contrbler une machine, ou un
programme. Une commande intelligente est primordiale pour qu'une ICM
Soit e cace voire simplement utilisable.

4. Production du feedback. La dernere etape de fonctionnement d'une
ICM est la production d'un retour sensitif (ou feedback). Ce retour, cere-
ralement visuel, est extremement important puisqu'il permeta I'utilisateur
d'apprendrea controler l'interface.

1.2.1 Acquisition du signal

Les dierentes techniques d'enregistrement qui peuvent &tre utilises pour ea-
liser une ICM sont decrites dans la section 3 de ce chapitre page 22.
Pour les ICM non invasives, le signal enregiste contient peu d'informations et
est d'un rapport signal sur bruit extremement faible. Cela fait de I'acquisition du
signal le facteur le plus limitant pour les ICM et malheureusement on ne peut que
se bornera attendre une nouvelle avanee technologique permettant des mesures
plus pecises et moins bruiees de l'activie eebrale.
En plus d'&tre limitant pour le fonctionnement des ICM, le carackre expe-
rimental (au sens propre du terme) des ICM est extrémement colteux pour la
recherche. Le fait de concevoir, puis multiplier les experiences avec des sujets,
prendenormement de temps.
On peut eparer la recherche qui est e ectwee sur les ICM en deux caegories :
{ Les analyses hors-ligne (ou oine ) Certainesetudes ou aneliorations
peuvent se faire sur des donrees cea enregistees. Ceci permet de comparer
rapidement et pour un faible codt de nombreuses nrethodes (par exemple
[Fruitet et al., 2010]). La taille des bases de donrees utilies et les ne-
thodes de validation de type \validation croisee" ou \bootstrap” permettent
d'obtenir des esultats statistiquement plus ables qu'e ectuer un nombre
forement limie d'exgeriences en-ligne. Le chapitre VI est consacea une
bote a outils Matlab permettant letude et I'optimisation des ICM hors-
ligne. Cependant, la validie des esultats ainsi obtenus doit étre ensuite
\eriee par des exgeriences en-ligne.

{ Les analyses en-ligne (ou online ) Il s'agit de ealiser des exgeriences avec
un traitement des donrees en temps eel. Ce type d'analyse est beaucoup
plus colteux que des analyses hors-ligne mais c'est la seule facon de garantir
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le bon fonctionnement d'une ICM. Une description des experiences que nous
avons ealiees se trouve dans le chapitre Il1.
Une partie du temps de ma these aet consacee a mettre en place un sys-
eme permettant de faire des experiences EEG puisa ealiser des acquisitions de
donrees®.

1.2.2 Extraction du signal de controle

Fig. 1.2 { Screma de I'extraction du signal de controlea partir du signal biolo-
gique. Le signal de controle doit ensuite étre transforme en commandes.

On dispose d'un signal nurrerique decrivant l'activie eebrale duquel on veut
extraire un signal de contréle (dans la terminologie etablie par Mason cette ex-
traction s'appelle la transduction [Mason et al., 2007]).

En pratique, outre le fait que le signal de contrble doit étre cecoce du si-
gnal biologique, une grande di cule provient du fait que les donrees qui nous
ineressent sont gereralement noyees dans le bruit.

Bien que le type de signaux et le genre d'ICM puissent étre tes vares, la
conversion des signaux nuneriques provenant du cortex en signal de commande
exploitable, est gereralement compo®e des mémesetapes. Cesetapes sont repe-
senees sur le sckema 1.2 et brevement cetailees ci-dessous.

1. Petraitement  Le but du petraitement est d'augmenter le rapport signal
sur bruit et deliminer les arefacts.

Dans le cas de I'EEG, on commence gereralement par appliquer un
Itre passe-bande pour supprimer les fequences qui ne nous ineressent
pas et qui contiennent principalement du bruit (le courant 220V ser-
vant a alimenter les appareils produit par exemple d'importants arte-
facts a 50Hz). On peut ensuite appliquer un ltre spatial de type La-
placien (c'esta dire que l'on retire a chaque electrode la moyenne des
potentiels mesues sur les electrodes voisines) pour essayer d'augmenter

“Sous cette simple phrase se cachent des centaines d'heures passesa cevelopper un driver
linux pour le serveur d'acquisition eta enrichir OpenViBE (le logiciel utili® pour ealiser les
ICM) tout en luttant contre une source intarissable de bugs, puisa e ectuer des enregistrements
EEG.
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la esolution spatiale de I'EEG. Il est aussi possible d'utiliser des tech-
niques plus complexes pour retirer les arefacts cees par des cligne-
ments d'yeux ou les contractions musculaires $emlitsch et al., 1986,
Bayliss et Ballard, 2000 , Shoker et al., 2005].

2. Extraction des features Il s'agit d'extraire du signal des caraceristiques

gui vont permettre de cecider quel signal de contréle doit étre transmis. 1l est
courant d'utiliser la puissance extraitea certaines bandes de fequences pour
deselectrodes speci ques (c'est le cas pour les ICM bases sur les rythmes
sensori-moteurs, section 4.2.2, ou le SSVEP, section 4.1.2).

3. Conversion des features. La conversion des features en signal de contréle

se fait gereralementa l'aide d'algorithmes d'apprentissage supervis. Il s'agit
d'algorithmes de classi cation quand le signal de contréle prend un nombre
ni de valeurs, ou de egression quand l'ensemble de sortie est continu. Il
faut dans un premier temps ealiser une base d'apprentissage qui va per-
mettre a l'algorithme d'associer aux exemples (cecrits par les valeurs des
dierentes features) le signal de contrble cesie. Une fois I'apprentissage ea-
liee, l'algorithme va tenter de gereralisera tout nouvel exemple le contréle le
plus appropre. La section 3 du chapitre VI introduit une formalisation des
algorithmes de classi cation puis cecrit les dierentes nethodes qui peuvent
étre utilisees pourevaluer leur performance.

Les dierentes chames de traitement que nous avons utiliees sont pesenees

dans le chapitre IlI.

1.2.3 Conversion du signal de contréle en commandes

Bien que le signal de contrble puisse étre utilis directement il est pekrable

de le convertir en commandes e caces et optimiges. Actuellement le signal de
contrble obtenu a la sortie du transducteur est peu pecis, lent et possede un
nombre de deges de libere limie. Pour rendre une ICM eellement utile il est
donc souvent recessaire de la rendre plus able, plus rapide ou plus complexe.

Exemple
Un linuxien ecrivant sa ttese avec gVim veut la sauvegarder. Il
devra taper sur 5 touches\esc : w g entrer". Clairement cot op-
timisation on aurait pu faire mieux, mais ce n'est nalement pas
si grave, car il mettra moins d'une fraction de secondea eecuter
la commande. Maintenant s'il utilisait une ICM recessitant 7 se-
condes pPonchin et al., 2000 ] pour produire chaque carackre,
on comprendra que l'optimisation de la gestion des commandes
nest pasa regliger.
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Fig. 1.3 { Comparaison de la production d'un mouvement moteur et de I'utili-
sation d'une ICM. Le digramme de gauche repesente les dierents aires du SNC
impliqiees dans la ealisation d'une action motrice (cortex, ganglions de la base,
cervelet, thalamus, tronc eebral). L'utilisation d'une ICM est repesentea droite.
L'ICM fait alors jouer aux neurones corticaux le réle de neurones moteurs. Image
reprise de Wolpaw, 2007 1.
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Les limites du signal de contréle ont deux sources :

{ l'acquisition du signal (contraintes technologiques) mais aussi la capacit du
transducteur (celle-cietant repousse continuellement par la recherche sur
les ICM),

{ une limite intrineque aux ICM telles qu'elles sont corcues aujourd'hui :
le cortex n‘ayant pasevolie pour communiquer directement avec un ordi-
nateur, les \commandes" contenues dans le signal ne sont pas directement
exploitables et doivent étre, une fois decrypees, post-traiees. Ce travail
est normalement e ectle par d'autres egions du syseme nerveux y com-
pris la moelle epinere et le syseme nerveux geripterique (voir gure 1.3)
[Wolpaw, 2007 ].

A I'heure actuelle le travail e ectie sur la conversion du signal de contréle en
commande reste marginale dans la recherche sur les ICM. De méme que les ICM
ont grandement kere cé de connaissances venant du traitement du signal et de
I'apprentissage, il est probable qu'un nouveau pas sera franchi quand des cher-
cheurs en intelligence arti cielle, robotique ou interfaces homme-machine, s'ine-
resseront au probeme de la conversion du signal de contréle en commandes.

Il ne s'agit pas simplement d'ajouter un module d'auto-compéktion ou un cerive
du T9 au P300Speller Vaughan et al., 2006], mais eellement d'une nouvelle
probematique de recherchea part entere. Les ICM sont des interfaces d'un type
nouveau, dont la pauvree du signal de controle ne fait que renforcer le besoin
d'une excellente gestion des commandes.

1.2.4 Le Feedback

Une ICM est une boucle qui est refermee par I'envoi d'un feedbacka I'utili-
sateur. Celui-ci est gereralement visuel mais peut aussi étre auditif ou somestre-
sique. Il peut étre aussi simple que I'apparition d'une croix rouge ou d'un smiley
pour signaler les mauvaises et bonnes commandes mais peut &tre bien plus com-
plexe comme la navigation dans un environnement immersif. Pour de nombreux
types d'ICM, l'utilisateur doit passer par une phase d'apprentissage pour eussir
a contréler convenablement l'interface. Cette apprentissage ne pouvant s'e ectuer
sans un retour vers l'utilisateur, la gestion du feedback n'est pasa regliger lors de
la ceation d'une ICM [ McFarland et al., 1998].

Le feedback doit etre clair et en rapport avec la tache demancdee tout
en n'entrant pas en interaction avec la production des commandes. D'apes
[Leeb et al., 2007] l'utilisation d'un environnement stimulant, comme la navi-

gation spatiale dans un appartement virtuel, permet d'accroitre les performances
de I'ICM.
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1.3 Terminologie sur les différents types d'ICM

Il existe une tes grande varee d'ICM que I'on peut classi er de dierentes
fecons.

On peut ogerer une premere distinction suivant le type de nethode d'enregis-
trement utiliee. On parlera ainsi :

{ d'ICM invasives recessitant I'implantation delectrodes.

{ d'ICM non invasives utilisant des nmethodes d'enregistrement non inva-

sives.

Une autre classi cation cepend de la nature des signaux utilises pour contréler
I'ICM. D'apes la terminologie employe par S.G. Mason [Mason et al., 2006,
Mason et al., 2007], on distingue les ICM endogenes et les ICM exogenes :

{ pour les ICM endogenes , les signaux utilies sont spontarement gerees

par l'utilisateur, que ce soit de facon consciente ou non.

{ pour les ICM exognes , les signaux utilises sont des eponsesa des stimuli

(cereralement des potentielsevoqies comme le P300).

Il est aussi possible detablir des distinctions sur le fonctionnement du proto-
cole. On parlera de :

{ protocoles synchrones quand onevalue la eponse de l'utilisateura des

instants pecis.

{ protocoles asynchrones quand l'utilisateur peut envoyer des commandes

quand il le cesire.

Le terme self-paced est quanta lui employe pour designer des ICM que |'uti-
lisateur peut activer et desactiver de lui méme>.

Il en cecoule qu'une ICM exogene ne peut gereralement étre utilise qu'avec un
protocole synchroné. Par contre une ICM utilisant des signaux endogenes pourra
étre utilie de facon synchrone ou asynchrone.

2 QUELQUES NOTIONS DE NEUROPHYSIOLOGIE

Le but de cette section est de donner une icce de l'origine du signal electro-
magretique que l'on enregistre en EEG.

2.1 Fonctionnement d'un neurone

Le syseme nerveux central est constitte d'environ 100 milliards de neurones
conneces entre eux par 10° synapses et suppores par un nombre encore plus

511 arrive cependant que le terme self-paced soit employe comme synonyme d'asynchrone.
50n peut imaginer comme exception une utilisation asynchrone du SSVEP.
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Fig. 1.4 { Sclema d'un neurone. Adape de Wikipedia
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grand de cellules gliales.

Chaque neurone (voir gure 1.4) recoit, par l'intermediaire des synapses dis-
poses sur ses dendrites, des informations d'autres neurones. Il les inegre et les
transmeta son tour par son axone. Cette transmission et inegration d'information
sont le esultat de processus chimiques etelectriques.

D'une facon extrémement simpliee on peut esumer le fonctionnement des
neurones ainsi :

{ Quand le potentiel electrique ® du soma (ou corps cellulaire) d'un neurone

cepasse un certain seuil, un potentiel d'action estemis.

{ Ce potentiel d'action (qui est une hausse locale du potentielelectrique) est
transmis le long de l'axone et est e-ampliea chaque n ud de Ranvier.

{ Quand il atteint les synapses pesentes au bout de |'axone, il ceclenche la
likeration de neurotransmetteurs.

{ Les neurotransmetteurs traversent la fente synaptique et se xent sur les
ecepteurs du neurone post-synaptique (dit aerent).

{ Suivant le type de neurotransmetteurs, excitateurs ou inhibiteurs, cela active
dierents canaux ioniques qui vont faire augmenter ou diminuer le potentiel
electrique.

{ Ces variations electriques du potentiel se propagent le long des dendrites
jusqu'au soma.

{ L'ensemble des stimulations recues sur les dierentes synapses pesentes sur
les dendrites est donc inege au cours du temps.

{ Quand le potentielelectrique de ce neurone aerent atteint le seuil, un po-
tentiel d'action estemis et ainsi de suite.

2.2 Que peut-on espérer enregistrer de l'activité neuronale ?

Le potentiel d'action qui se propage le long de l'axone est d'une amplitude
signi cative (environ 100mV) mais d'une duee tes beve. Le champelectroma-
gretique qui en esulte est extremement faible et il faut donc placer deselectrodes
a proximie des neurones si lI'on veut pouvoir les enregistrer.

A l'oppos, les potentiels postsynaptiques (excitateurs et inhibiteurs) sont
d'amplitude moindre, mais ayant une dynamique beaucoup plus lente, engendrent
des courants ioniques dans I'espace extracellulaire.

Il se trouve qu'une partie des neurones du cortex (les cellules pyramidales, voir
gure 1.5) disposent d'un grand dendrite oriene perpendiculairementa la surface
du cortex. Les dendrites de ces neurones sont donc aligres, ce qui fait que les
courants ioniques provoqles par les potentiels postsynaptiques se somment.

"Ces chires sont donres de facon indicative, les variations etant importantes suivant les
sources.

8l s'agit de la dierence de potentiel entre le milieu intra-cellulaire du neurone et le milieu
extra-cellulaire.
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Fig. 1.5 { Cellules pyramidales dans le reocortexhttp://brainmind.com

L'activation d'une colonne fonctionnelle, un groupe d'environ 100 000 neurones
eagissant ensemblea un stimulus, engendre ainsi des courants su samment forts
pour étre cetectables depuis I'exerieur du crane.

3 LES METHODES D'ACQUISITION

De nombreuses techniques d'enregistrement permettent de capter (directement
ou indirectement) I'activie eebrale et de la convertir en signaux qui peuvent étre
utilies pour ealiser une ICM.

Certaines de ces techniques, dites invasives, recessitent l'implantation chirur-
gicale delectrodes. M&me si cette these ne porte absolument pas sur leur utili-
sation, la prochaine section (3.1) leur sera consacee. D'autres techniques, dites
non-invasives, se contentent de mesures depuis I'exerieur de la téte et ne com-
portent donc ni danger ni e et secondaire pour l'utilisateur. Ces techniques seront
btailees dans la section suivante (3.2).

3.1 Meéthodes d'acquisition invasives

Elles sont principalement utilises chez I'animal et consistenta implanter des
electrodes sous le crane, voire dans le cortex, pour mesurer le champ electrique
esultant de l'activie neuronale. Bien que ces nethodes permettent d'enregistrer
des signaux de meilleure qualie, elles ont de nombreux inconwenients lea I'im-
plantation chirurgicale deselectrodes. Il peut y avoir des probemes d'infection ou
de ksions dues au mouvement des electrodes au cours du temps. Ces nethodes
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Fig. 1.6 { Les dierentes nethodes permettant de mesurer le champ electrique

produit par le cerveau. EEG :electrodes poses sur le cuir chevelu (non invasif),
ECoG : electrodes poses sur le cortex (invasif),LFP et Spikes :electrodes implane
dans le cortex (tes invasif). Image adapee de Wolpaw et al., 2006]

posent aussi de hombreux probemesethiques que se soit pour leur utilisation chez
I'homme ou chez l'animal.

Voici une beve description des principales techniques d'enregistrement inva-
sives qui sont utilisees pour ealiser des ICM :

3.1.1 L'Electrocorticographie ou ECoG

Il s'agit de placer une matrice delectrodes sur la dure-nere ou directementa
la surface du cortex ®ebral (voir gure 1.6 et 1.7). Leselectrodes ne peretrent
donc pas dans le cortex. On enregistre des signaux electriques de méme nature
gu'en electroenephalographie (ou EEG :electrodes poses sur le cuir chevelu).
Cependant, le champelectrique n'ayant pasa traverser le crane, les signaux sont
de meilleure qualie : meilleur rapport signal sur bruit, meilleure pecision spatiale
et temporelle (en particulier pour les hautes fequences). Par conequent I'ECoG
permet de distinguer des variations du champ electrique duesa des populations
neuronales bien plus petites qu'en EEG.

3.1.2 Electrodes implantées dans le cortex

Certaines electrodes sont pevues pour étre implantes dans le cortex (voir
gure 1.6 et 1.8). Elles peuvent alors enregistrer les champs electriques locaux
(Local Field Potentials ou LFP) provenant des activies synaptiques des neurones
environnants ou méme, pour les plus nes d'entre elles, enregistrer les potentiels
d'action (ou spikegemis par un ou plusieurs neurones. On parle alors delectrodes
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Fig. 1.7 { Electrocorticographie ou ECoG. Implantation delectrodesa la surface
du cortex. Image reprise dehttp://www. neuromonitoreo. 8m. net/

Fig. 1.8 { Un exemple delectrodes implantes. a : Le capteur BrainGate, pos sur
un penny. b : les 100electrodes du capteur. Elles mesurent 1 mm de long et sont
espaees de 0.4 mmc : IRM du sujet, la eche indique le lieu de l'implantation. d :
Le premier participant de I'experience BrainGate. Il regarde lecran et doit diriger

le curseur vers la case orange. Image reprise dddchberg et al. , 2006]
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unitaires ou multi-unitaires.

De telles nmethodes d'enregistrement permettent d'obtenir des signaux d'une
extréme pecision mais posent des probemes car elles sont extrémement inva-
sives. En particulier, la qualie des signaux peut baisser dans les mois qui suivent
I'implantation suitea une eaction de l'organisme facea la pesence d'un corps
etranger (prenonene de brose).

Exemple : BrainTV
L'utilisation delectrodes implanees est courante pour le diag-
nostic pe-chirurgical de lepilepsie (SEEG). BrainTV permeta
des patients ayant des electrodes implanees dans le cortex de
voir en temps eel l'activie de certaines zones de leur cerveau
[Lachaux et al., 2007 ].

3.2 Meéthodes d'acquisition non invasives

3.2.1 Electroencéphalographie ou EEG

Fig. 1.9 { Mise en place du casque EEG dans le laboratoire de lequipe.

On mesure le potentiel electrique a l'aide delectrodes places sur le scalp,
voir gure 1.9. Un contactelectrique est gereralementetabli gracea I'adjonction
d'un gel conducteur. Cette methode a comme avantage d'etre relativement peu
codteuse, d'etre transportable et d'avoir une bonne esolution temporelle. Cela en
fait la methode la plus utiliee pour ealiser des ICM chez I'homme et c'est cette
nmethode qui aet utilie pour les exgeriences ealises durant cette trese.

Elle a cependant trois principales limites provenant du fait que les sighaux
electriques enregistes ont di traverser le crane :

{ Une esolution spatiale tes limiee : on ne peut pas distinguer des signaux

ayant des origines voisines dans le cortex (ceci est le au crane qui agit comme
un ltre \passe-bas" spatial).
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Fig. .10 { Artefacts pouvant &tre presant dans les signaux EEG. A : mouvements
oculaires. B : clignements des yeux. C : tension musculaire.

{ Un rapport signal sur bruit tes faible. Par exemple, les clignements d'yeux
ceent des artefacts bien plus puissants que les signaux utilies pour les ICM
(voir gure 1.10).

{ Une perte de puissance dans les hautes fequences. Les fequences su-
erieures a une quarantaine de Hertz sont extrémement ateniees®
[Nunez, 2005 ].

Le chapitre V de ce manuscrit, est consace a l'anelioration de la eso-
lution spatiale de I'EEG pour les ICM par reconstruction de l'activie des
sources corticales. D'apes Yion-Dury et Blanquet, 2008 ], l'utilisation direct
des electrodes de I'EEG permet qu'une analyse au niveau des aires de Brod-
mann (soit des populations d'environ 1¢ neurones epartis sur des colonnes
de 50mm de dianetre). La reconstruction de l'activie corticale par esolution
du probeme inverse permet d'obtenir une esolution spatiale de I'ordre du cm
[Leahy et al., 1998, Grech et al., 2008], ce qui reste cependant egrement
superieura la taille des macro colonnes (de 0.5a 3mm de dianetre comprenant
de 1Pa 10° neurones).

Un autre inconwenient provient du temps recessaire a la mise en place des
electrodes. Il faut compter une quinzaine de minutes pour un syseme ne disposant
gue de quelqueselectrodes et jusqua quarante minutes voire plus d'une heure pour
les sysemes disposant de 64a 256¢electrodes. Ce temps, dea contraignant quand
on ealise des experiences, peut etre une importante barrere a une utilisation
guotidienne par des patients.
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Fig. .11 { La MEG de I''NSERM de Lyon.

3.2.2 Magnétoencéphalographie ou MEG

La MEG (gure 1.11) est dun principe similaire a I'EEG si ce
n'est que l'on mesure le champ magretique et non le potentiel electrique
[Hamalainen et al., 1993]. Elle permet theoriquement une meilleure pecision
spatiale [Leahy et al., 1998], le champ magretique etant moins sensible a la
traversee du crane.

Cependant le champ magretigueemisa I'exerieur du craneetant extréemement
faible (de 'ordre de quelques femto-Teslas, soit 10 *T a comparer au 10 *T
du champ magretique terrestre) cela gerere de fortes contraintes :

{ les mesures doivent étre ealises dans une chambre isoke magretiquement.

{ les capteurs sont des magretonretresa SQUID qui doivent étre maintenusa

4K et donc refroidisa telium liquide.

Pour ces raisons la MEG n'est pas transportable et est bien plus coOteuse que
I'EEG. C'est donc une technique ineressante pour la recherche en ICM mais qui
ne pourra pas etre sortie du laboratoire dans un avenir proche.

A cause du ltrage passe-bas spatial du crane, 'EEG moyenne des population spatialement
etendues. Or plus les fequences d'oscillation sont importantes et plus la population estetendue
moins la synchronisation est probable.

101 e blindage recessaire n'a rien de commun (et est extrmement plus cofteux) avec la cage
de Faraday dans laquelle on e ectue gereralement les mesures EEG.
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Fig. .12 { Detection par I''RMf de I'activation des egions du cerveau impliqees
dans la perception visuelle. Image reprise devikipedia .

Fig. 1.13 { Exemple de mesures etablies par imagerie proche infra-rouge. Le
sujet bouge la main droite durant des periodes de 10 secondes repesentes par
des barres bleues. Les deux tra@s repesentent levolution de la concentration de
deoxy-remoglobine en deux points. Une seconde environ apes chaque periode de
mouvement de la main droite la courbe rouge diminue et remonte progressivement
apes la riode de mouvement. Image reprise de franceschini et al., 2000];
Un gif anine est disponiblea cette adresse :http://www. opticsinfobase. org/
oe/oeimage/655. gif
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3.2.3 Imagerie par résonance magnétique fonctionnel ou IRMf

Contrairement aux techniques d'enregistrement cecrites jusqua pesent I'lRMf
donne une mesure indirecte de l'activie eebrale (gure .12 et 1.19) base sur
I'e et BOLD (blood-oxygen-level dependent). En quelques mots : l'augmenta-
tion de l'activie neuronale engendre une plus grande consommation d'oxygene
qui est surcompense par le syseme vasculaire. L'remoglobine n'ayant pas les
meémes proprees magretiques quand elle est lee au dioxygene, c'est I'augmen-
tation du ux sanguin qui est mesuee en IRMf, reetant indirectement I'acti-
vie eebrale. Il en esulte que I''RMf a une tes bonne esolution spatiale, de
l'ordre du millimetre, mais une esolution temporelle 1! sugerieure a la seconde
qui la rend di cilement utilisable pour des traitements en temps kel eta for-
tiori pour dcevelopper des ICM. Comme la MEG, I''RMf est tes colteux et
non transportable. L'IRMf a cependant et utili® pour ealiser plusieurs ICM
[Weiskopf et al., 2004, Yoo et al., 2004].

3.2.4 Imagerie proche infra-rouge (near infrared spectroscopy ou NIRS)

C'est une technigue extremement ecente. Elle repose, comme I'IRMf, sur I'ef-
fet BOLD mais cette fois le taux d'remoglobine oxygeree est mesuea l'aide de
caneras infra-rouge. Elle a l'avantage, par rapporta I''RMf, d'étre abordable et
relativement transportable. De plus la fequence dechantillonnage est signi cati-
vement pluselewe (environ 100Hz) mais l'activie neuronaleetant indirectement
mesuee par I'e et BOLD, la esolution temporelle reste insu sante pour e ectuer
des traitements \eritablement en temps eel (il y a un retard d'environ 1 seconde,
voir gure 1.13). Son utilisation dans le cadre des ICM reste encore anecdotique
[Nagaoka et al., 2010].

3.3 Pourquoi avons-nous choisi 'EEG ?

A I'heure actuelle, si I'on cherche une nethode d'acquisition non invasive qui
soit portable et qui ait une esolution temporelle su sante pour faire du traitement
en temps eel il n'y a que I'EEG (voir gure 1.14).

Il faut cependant garder en nemoire qu'une partie des utilisateurs potentiels
d'ICM sou rent de probemes moteurs graves. Utiliser des nethodes invasives n'est
alors pas forementa proscrire, si elles permettent un \eritable gain par rapport
a des ICM utilisant 'EEG.

| 'acquisition d'une image volumique du cerveau durant environ 1 seconde, la fequence
dechantillonnage de I''RMf cepassea peine le Hertz quand on travaille sur des zones eduites du
cerveau.
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Fig. 1.14 { Resolution spatiale et temporelle des dierentes nethodes d'enregis-
trement.

4 LESICM UTILISANT L 'EEG

Le but de cette section est de montrer la diversie des informations issues de
I'EEG qui peuvent étre exploiees pour ealiser des ICM.

La premere partie est consacee aux ICM exogenes. Les commandes de I'uti-
lisateur sont dans ce cas des eponses du cortexa des stimuli sensoriels, appeks
potentielsevoqies (ou ERP pour event related potentia). Il s'agit de signaux ca-
raceristiques se produisant de facon automatigue et non consciente en eponsea
des stimuli pecis.

La seconde partie est cede aux ICM endogenes. Les commandes sont alors
spontarement gereees par l'utilisateur. Les signaux peuvent étre produits, ou
plus gereralement moduks, de facon consciente ou inconsciente par I'utilisateur.
C'est sur ce type d'ICM que nous avons travaile.

4.1 ICM basées sur les potentiels évoqués

Un potentielevoqte est une variation du potentielelectrique mesuee dans le
syseme nerveux en eponsea un stimulus [Duncan et al., 2009]. Certains de
ces potentiels evoqles, de par leur caraceristiques, permettent des ealiser des
ICM.

4.1.1 ICM utilisant le P300

Le potentiel évoqué P300 C'est une variation positive du potentiel elec-
trique qui a lieu en eponse a la survenue dun stimulus rare et attendu
[Farwell et Donchin, 1988 ]. Il a lieu principalement dans les aires paretales
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Fig. 1.15 { Forme du P300 pour deux patients sourant de scerose latrale
amyotrophique (chaque ligne repesente des donrees d'un sujet). Pour que la forme
caraceristique du P300 soit visible on moyenne sur un grand nombre d'essais (2040
essais pour le stimulus cible, courbe en gras, et 10200 essais pour les stimuli ne
devant pas produire de P300, courbe en pointiles). Les courbes repesenees sur la
premere ligne sont comparablesa des P300 mesues chez des sujets sains. Le pic
positif du P300a environ 300ms est bien visible (une convention veut que le positif
soit repesent vers le bas sur les donreeselectrophysiologiques). Pour l'autre sujet,

la forme du P300 est moins typique. Image reprise deSellers et al. , 2006a].
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et environ 300 millisecondes ( gure 1.15) apes le stimulus cible (d'as son nom :
P pour positif et 300 pour le celai de 300 millisecondes)?.

Il peut étre facilement geree avec une exgerience de type oddball Le sujet
est soumisa une rie de stimuli (visuels ou auditifs) de deux types : un stimulus
fequent et un stimulus cible plus rare. Quand le stimulus cible a lieu au milieu
des stimuli fequents, cela ceclenche un P300. Les P300 sont produits que le sujet
soit conscient ou non d'attendre le stimulus cible, mais son occurrence doit rester
Su samment rare pour que le sujet soit\surpris” par son apparition.

Exemple du P300Speller C'est la premere et la plus connue des ICM utilisant le
P300 [Farwell et Donchin, 1988 . Il s'agit de pesentera l'utilisateur un clavier
sous forme de matrice et de determinera l'aide de cetection de P300 quelle lettre
il veut slectionner (gure 1.16).

Le principe est simple : chaque ligne et colonne de la matrice est mise en
surbrillance, ou astee, dans un ordre akatoire un certain nombre de fois. On
demandea l'utilisateur de compter le nombre de fois ai la lettre qu'il veut slec-
tionner est astee.

Quant la colonne ou ligne qui contient la lettre cible est astee, ce qui corres-
ponda un stimulus rare et attendu, un P300 est geree. ll\su t"alors de detecter
les P300 et on en ceduit que la colonne ou ligne qui aee ashee 300 millisecondes
plus toét contenait la lettre cible.

Le probkme est que la cetection des P300 n'est pasevidente. Il est en e et
di cile de ceterminer sur un seul essai si un P300 a eu lieu. Il faut gereralement
moyenner plusieurs essais (entre 2 et 10) et donc faire asher chaque ligne et
chaque colonne plusieurs fois.

La recherche sur le P300 Depuis 1988 de plus en plus dequipes de recherche se
sont misesa travailler sur I'utilisation du P300 dans les ICM, soit pour aneliorer les
taux de cetection du P300 soit pour cevelopper d'autres ICM sur le méme principe
[Sellers et Donchin, 2006 ]. Dierents choix sont alors propossa l'utilisateur
tout enetant\ askes” (unitairement ou par groupes) dans un ordre akatoire. La
cetection des P300 declencres par le stimulus cible permet de determiner le choix
de l'utilisateur.

Exemple
L'ICM Brain-Painting permet ainsia des patients paralyes de
peindre en wlectionnant pinceaux et points d'applications gracea
un P300Speller modie [Munssinger et al., 2010]

On peut cegager dierents axes de recherche les au P300 :
{ Lanelioration de la cetection des P300. Aneliorer la cetection des
P300 permet de rendre I'lCM plus able mais aussi plus rapide, puisqu'on va

12plus peciement, le P300 est compos de deux composantes : le P3a et le P3b Polich, 2007 ].
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Fig. 1.16 { La matrice de lettres du P300Speller utiliee dans OpenViBE. Il faut
imaginer que la ligne mise enevidence reste blanche pendant seulement un dixeme
de seconde (on parle de ash). Si l'utilisateur souhaiteecrire une lettre appartenant
a la ligne aslee (donc ici de Ga L) un P300 aura lieu environ 300 millisecondes
apes le ash, mais s'il se concentre sur une lettre d'une autre ligne, aucun P300
ne sera enregiste.
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pouvoir diminuer le nombre d'essais que I'on doit moyenner pour cetecter
un P300. Il s'agit souvent de travailler sur les techniques de classi cation
qui vont permettre de distinguer les essais contenant des P300 de ceux n'en
contenant pas Kaper et al., 2004], mais d'importants proges ont aussi
et obtenus en travaillant sur le pe-processing ou sur I'extraction des ca-
raceristiques (ou features). On notera par exemple ['utilisation de Itres
spatiaux optimiges pour faire \ressortir" les P300 [Rivet et al., 2009]

{ Lanelioration de l'interface de stimulation. A cause de la stimula-
tion en ligne et colonnes un nombre important d'erreurs sont localisees sur la
méme ligne ou colonne que la lettre cible est gereralement proche de celle-ci.
Plusieursetudes explorent dierentes nethodes de stimulation, en particu-
lier par groupe pseudo-akatoire de lettresfownsend et al., 2010]. Dans
[Sellers et al., 2006b, Takano et al., 2009] l'impact du contraste et de
la couleur de la matrice de stimulation sur les performances estevalle.

{ Aneliorer la partie traitement de la commande de linterface :
par exemple, dans le cas du P300Speller, utiliser un dictionnaire pedictif
[Vaughan et al., 2006]. Relativement peu de travail est e ectie sur ce
point, alors gu'il nous parat potentiellement le plus kere que pour l'utili-
sateur.

{ Sortir le P300 du laboratoire. Il s'agit d'abord de tester les
ICM avec des sujets ayant des troubles moteurs dans les laboratoires
[Sellers et Donchin, 2006 ], puis devoluer vers une utilisationa I'exerieur
(environnement hospitalier ou domicile) [Vaughan et al., 2006]. D'apes
[Brunner et al., 2010, Treder et Blankertz, 2010 ]les performances du
P300Speller sont grandement dimintees quand le sujet n'est pas capable de
xer la lettre cible et se contente d'y porter son attention.

Avantages et inconvénients des ICM basées sur le P300Les ICM utilisant le P300
permettent,a I'heure actuelle, les meilleurs taux de transfert. L'autre point positif
est quetant bages sur une eponse intrineeque du syseme nerveux, elles ne re-
cessitent pas d'apprentissage de la part de I'utilisateur. En d'autres termes il n'a
pas besoin d'apprendrea gererer des P300. La prise en maif? d'un P300Speller
est donc rapide, le contre-pointetant qu'il n'y a pas ou tes peu d'anelioration
des performances leesa I'utilisation.

On peutegalement reprocher au P300 d'étre fatigant visuellement. Les autres
inconenients sont intrinseques a I'utilisation de potentiels evoqles : les com-
mandes nétant en ealie que des eponses de I'utilisateura des stimuli, I'utilisa-
teur n'a que tes peu de libere. Il ne peut in uer ni sur le timing des commandes,
ni sur leur amplitude.

Bhum... passons.
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4.1.2 Steady Stade Visual Evoked Potential (SSVEP)

Le SSVEP est, comme le P300, un potentiel evoqte. Il est provoqle par la
pesentation d'un stimulus visuel ayant une fequence de eetition sugerieurea
environ 3Hz (comme par exemple un care clignotant du noir au blanc 10 fois par
seconde). Le syseme nerveux soumisa un tel stimulus va gererer dans les aires
visuelles de l'activie electrique oscillanta la méme fequence (et/ou aux harmo-
nigues). Ce qui est tes ineressant pour les ICM, est que la puissance mesuee par
EEGa la fequence de stimulation augmente quand le sujet regarde directement
le stimulus ou méme porte simplement son attention dessus (gure 1.17).

On peut alors ealiser une ICM en montrant simultarement a l'utilisateur
plusieurs stimuli (clignotanta des fequences dierentes) illustrant plusieurs choix.
L'utilisateur n'a alors qua porter son attention sur un des stimuli pour envoyer une
commande. Un exemple d'ICM base sur le SSVEP est illuste par la gure 1.18.

Avantages et inconvénients des ICM basées sur le SSVERZomme pour le P300,
le SSVEPetant automatiquement produit, l'utilisateur n'a pas besoin d'e ectuer
d'apprentissage”. Jai eali®, durant un stage de M1, des experiences d'ICM
utilisant les SSVEP et c'est donc en connaissance de cause que je peux armer
gue malheureusement les stimuli utilises sont gereralement tes violents (encore
plus que ceux faits pour cererer des P300) et que I'utilisation de telles ICM est
donc particulerement fatigante.

Un apprentissage est cependant recessaire pour calibrer le transducteur.
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Fig. 1.17 { Spectre de puissance mesue en EEG quand I'utilisateur porte son at-
tention sur un stimulus clignotanta 17Hz (trait en pointiles) ou 20Hz (trait plein).

On remarque clairement la modulation de I'amplitude des picsa 17 et 20Hz en fonc-
tion de & a1 est poree l'attention du sujet. Image reprise de [ Lalor et al., 2005].

Fig. 1.18 { Exemple de BCI utilisant le SSVEP [Lalor et al., 2005]. Le per-
sonnage avance sur la corde et l'utilisateur doit I'aidera se stabiliser en portant
son attention sur le damier clignotant sitte du bon cot (dans le cas pesent, celui
de droite). Les deux damiers clignotenta des fequences dierentes. Quand I'uti-
lisateur porte son attention sur l'un des damiers, la puissance a cette fequence
de stimulation augmente dans le cortex visuel, ce qui permet de ceterminer quelle
cible il veut ®lectionner.
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4.1.3 Potentiels d'erreur

Comme son nom lindique, le potentiel d'erreur (ou PE) est une va-
riation du potentiel electrique le aux erreurs. Il peut soit &tre ree
quand le sujet commet une erreur (quil en soit conscient ou non), soit
guand il observe guelqu'un (ou un processus) en commettre une, soit encore
guand il obtient un retour regatif sur le deroulement d'une tache qu'il de-
vait e ectuer (gure 1.19) [ Ferrez et Millan, 2008 , Ferrez et Milan, 2008
Lopez-Larraz et al., 2010].

Contrairement au P300 ou au SSVEP, le potentiel d'erreur ne peut donc pas
étre utilie pour ealiser une ICM au sens strict du terme, mais peut étre exploie en
sus de la plupart des ICM existantes a n de corriger les erreurs leesa I'utilisation
de I'ICM.

Exemple d'utilisation du potentiel d'erreur pour le P300 Un sujet utilisant un
P300Speller peutecrire environ une lettre toutes les 10 secondes avec un taux
de eussite d'environ 95%. Il est donc tes ineressant de pouvoir cetecter les cas
ou la lettre slectionree par le speller n'est pas la bonne, voire de la corriger
automatiqguement [Dal Seno et al., 2010].

Pour lectionner une lettre, le sujet doit porter son attention sur une des
lettres de la matrice du P300Speller, alors que les lignes et colonnes sont ashees
akatoirement. Une fois que chaque ligne et colonne aet askee un certain nombre
de fois (chaque ash de la lettre cible devant gererer un P300), on peutevaluer la
probabilie que chaque lettre soit celle voulue par I'utilisateur. On slectionne la
lettre la plus probable et le esultat est communiquea l'utilisateur sous forme de
feedback. Or si la lettre a clee n'est pas celle que l'utilisateur voulait ®lectionner
un potentiel d'erreur va étre geree. Si on arrivea cetecter ce potentiel d'erreur,
on va pouvoir corriger la slection, soit simplement en annulant la ®lection de la
lettre, soit en proposant la deuxeme lettre la plus probable, voire la troiseme si
la pesentation de cette nouvelle lettre gerere aussi un potentiel d'erreur.

Avantages et inconvénients de |'utilisation du potentiel d'erreur Les avantages que
permettrait une cetection able des potentiels d'erreurs, que ce soit lors de I'uti-
lisation d'une ICM ou d'une interface traditionnelle, sont nombreux. En e et,
savoir que l'utilisateur vient de commettre une erreur peut permettre d'annuler la
dernere commande voire de la corriger de facon automatique.

Le probeme est que cktecter les potentiels d'erreur en essai unique n'est pas
facile et qu'il n'est pas possible de moyenner les signaux sur plusieurs essais (il
faudrait que tous les essais comportent une erreur ou qu'ils en soit tous cepourvus,
ce qui perd tout de son inerét).

Un autre inconwenient est que si le taux de faux positifs est tropelew, utiliser
le potentiel d'erreur peut faire chuter les performances. Reprenons l'exemple du
P300Speller : si 1 fois sur 10 notre algorithme pense detecter un PE alors qu'il
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Fig. .19 { Haut : Exemple de potentiel d'erreur. Les courbes proviennent d'une
moyenneetablie sur 5 sujets et un grand nombre d'essais. La courbe bleue corres-
ponda l'activie mesuee sur lelectrode FCz apes la pesentation d'un feedback
positif (I'utilisateur n‘avait pas fait d'erreur) et la rougea un feedback regatif (il

y avait une erreur). La courbe noire est la dierence des deux pour mettre en va-
leur le potentiel d'erreur. On voit clairement une dierence environ 400ms apes la
pesentation du feedback. Les P300 produits par la pesentation du feedback sont
aussi clairement visibles. Bas : Localisation des potentiels d'erreurs. Image reprise
de [Lopez-Larraz et al., 2010].
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n'y avait pas d'erreur, 10% des bonnes lettres slectionrees seront corrigees par
des erreurs, ce qui sera plus penalisant que de ne pas cetecter les 5% d'erreurs
originelles.

4.2 ICM utilisant des signaux spontanément généreés par l'utilisateur

L'inconenient des ICM bases sur les potentielsevoqies est que l'utilisateur
ne peut envoyer des commandes que sous forme de eponsesa des stimuli. Il
ne peut donc ni initier la communication, ni choisir les instants ai il envoie les
commandes. Heureusement, d'autres types de signaux peuvent étre utilies pour
ealiser des ICM et s'a ranchir de ces limites.

4.2.1 |ICM basées sur la modulation des ondes corticales lentes, ou bio-feeback

Fig. 1.20 { Exemple de modulation d'ondes corticales lentes en fonction d'un
stimulus de consigne (qui apparat ici au temps not 0). Les signaux sont moyenres
sur 39 essais. On peut aussi voir le P300 declencle par la consigne apparaitre avant
la modulation des signaux. Image reprise deStrehl et al. , 2006]

Ce sont des ICM dont il est relativement aise de comprendre le fonctionne-
ment. On montre au sujet le signal EEG provenant d'une electrode et il doit
se \concentrer" pour faire monter ou descendre le tra@. Le sujet apprend ainsia
controéler les variations tes basses fequences (de I'ordre de 1Hz) de 'EEG simple-
ment en regardant le signal Elbert et al., 1980] [Birbaumer et al., 2000]. Il
va ainsi pouvoir envoyer une commande en maintenant le niveau du signal mesue
en dessous d'un seuil pendant une certaine duee (voir gure 1.20).

Apprendrea contréler ses ondes corticales lentes permet donc d'envoyer spon-
tarement des commandesa un ordinateur. Malheureusement les ICM bases sur
ce principe sou rent de plusieurs limites :
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{ L'apprentissage que doit e ectuer l'utilisateur pour contréler l'interface est
tes long.
{ Plusieurs secondes sont requises pour ne transmettre qu'un bit. Les taux de
transfert d'information sont donc faibles.
{ Il n'est pas possible d'augmenter le nombre de dimensions de controle.
On notera egalement qu'apprendre a contréler ses ondes corticales peut
étre utili a des ns trerapeutiques (par exemple chez des enfants hyperactifs
[Strehl et al., 2006]).

4.2.2 Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Le travail cecrit dans ce manuscrit porte exclusivement sur ce type d'ICM.
Unetat de l'art des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs est e ectie dans
le chapitre Il et le dcetails de nos travaux sur le sujet font I'objet du chapitre IlI.
Le but de cette section est donc simplement d'introduire la notion de rythmes
sensori-moteurs.

Principe de fonctionnement Les rythmes sensori-moteurs sont des oscillations qui
ont lieu dans le cortex sensori-moteur 1.21a deux bandes de fequences :

{ la bande de fequences : environ 8-12Hz,

{ la bande de fequences : environ 18-24Hz.

Fig. 1.21 { Le cortex sensori-moteur. (wikipedia)

Ces oscillations sont modukes en puissance quand le sujet ealise des actions
motrices ou méme ne fait que les imaginer (voir gure 1.22). Ce sont ces modula-
tions qui sont ensuite traduites en commandes pour ealiser une ICM. Un point
important est que le fait d'e ectuer des mouvements eels ou de simplement les
imaginer cee le méme type de modulation des rythmes et . En e et, desetudes
par IRMf [ Porro et al., 1996] et TEP [Grafton et al., 1996] montrent que les
meémes eseaux neuronaux sont utilises durant I'execution de mouvements ou leur
imagination.
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Fig. 1.22 { Cartes temps-fequences moyennes enregistees au dessus du cortex
sensorimoteur droit. Les sujets imaginent des mouvements de la main gauche de
t =0a t = 2s. A gauche : la bande de fequence est particulerement visible et I'on
y distingue clairement une diminution de puissance (ERD) durant I'imagination du
mouvement suivi d'une augmentation (ERS). A droite : I'ERD sur les deux bandes

et est visible, par-contre 'ERS n'est visible que sur le .

Pour rentrer un peu plus dans les cetails, quand aucun mouvement n'est
e ectte (ou imagire), les neurones des aires motrices se synchronisent et os-
cillent. Ceci est dit a un couplage electrique par l'intermediaire de neurones
inhibiteurs impliquant le cortex mais aussi le noyau eticulaire du thalamus
[Long et al., 2004, MacKay, 2005 ]. Ce sont ces oscillations de larges popula-
tions de neurones qui sont mesurables en EEG sous la forme des rythmes sensori-
moteurs et

Quand un mouvement est e ectle (ou simplement imagire), les neurones qui
participenta Ielaboration de ce mouvement se desynchronisent. Cela se traduit
par une diminution de la puissance aux fequences et mesuee en EEG. Cette
diminution de la puissance est appeeERD pour Event Related Desynchronisation

Une fois le mouvement termire, une augmentation de la puissance dans le
et superieurea la normale peut étre mesuee. On l'appelle ERS (pour Event
Related Synchronisation) et I'on parle parfois de Rebond On ne sait pas encore clai-
rement si cette augmentation de la puissance n'est due qua la re-synchronisation
de la méme population de neurones\utilie" durant le mouvement ou si une autre
population entre en jeu.

Il est donc possible en mesurant la puissance aux bandes de fequence®t
au dessus des aires motrices de determiner si le sujet ealise un mouvement (qu'il
soit eel ou imagire).
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Fig. 1.23 { Flipper commance par une ICM. Demonstration du Berlin
brain-computer interface group au CeBit exhibit a Hannover (Allemangne)
[Tangermann et al., 2009]. Pour actionner la commande de droite il sut au
joueur d'imaginer un mouvement de la main droite et pour actionner celle de gauche
il doit pensera bouger sa main gauche. Le simple fait que le sujet imagine un mou-
vement de ses mains fait varier la puissance dans les bandes de fequencest

ce qui est traduit en commandes par I'ICM.

Bases anatomiques : organisation somatotopique du cortex sensori-moteur

La plani cation, le contréle et I'execution des mouvements volontaires sont ef-
fectwes par le cortex moteur ( gure 1.21). L'organisation du cortex moteur est loin
d'étre akatoire et suit ce qu'on appelle I'organisation somatotopique :a chaque
egion du cortex moteur correspond une egion du corps et les egions voisines du
corps ont gereralement des repesentations proches sur le cortex. Cette organisa-
tion aet mise enevidence au cebut du 1®me secle chez les grands singes et dans
les anrees 30 chez 'homme par Wilder Pen eld Pen eld et Boldrey, 1937 ].

Il est donc possible de mettre en correspondance avec chaque partie du cortex
moteur les ensembles de muscles qui y sont commandss(voir gure |.24 sur
I'hnomonculus de Pen eld). Ainsi en ceterminant sur quelle egion du cortex la
puissance dans le etle a vare on peut non seulement essayer de ceterminer si
l'utilisateura e ectie un mouvement ou non, mais aussi de retrouver avec quelle
partie du corps. Ceci permet donc d'augmenter le nombre de signaux de contrble
de I'CM.

C'est b que I'on comprend tout I'avantage d'une technique d'acquisition ayant
une bonne esolution spatiale. Par exemple avec I'IRMf qui a une esolution spa-

SD'apes des travaux plus ecents [ Schieber et Hibbard, 1993 , Barinaga, 1995 ], méme
si les cartes motrices restent exactes du point de vue de leur topographie grerale, les cetails
plus ns sont beaucoup plus complexes. En e et, les colonnes verticales du cortex moteur ne
contréleraient pas les muscles individuellement, mais plutdt des mouvements.
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Fig. .24 { L'homonculus de Pen eld [Pen eld et Rasmussen, 1950 ]. On re-
pesente pour chaque egion du cortex moteur la egion du corps correspondante.
Une stimulationelectrique de l'aire corticale de la main droite provoque des mou-
vements de la main droite. Inversement quand un sujet bouge ses pieds cela fait
varier la puissance dans le etle des aires corticales des pieds.
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tiale de l'ordre du millimetre, il est possible de distinguer des mouvements de
I'index de ceux du pouce. Avec I'EEG on distingue des mouvements de la main
droite de ceux de la main gauche (les aires corticales assocees se trouvant cha-
cune sur I'temisprere controlaeral 1) ou encore des pieds. Les aires corticales
des pieds se trouvant replees entre les deux Femispreres (gure 1.24), il n'est
pas possible de distinguer des mouvements du pied droit de ceux du pied gauche
[Fruitet et Clerc, 2009 .

L'un des objectifs de cette these est d'essayer d'augmenter la esolution spa-
tiales ICM basee sur 'EEG en esolvant un probeme inverse en esperant que cela
permette une meilleure discrimination. Les travaux sur le sujet font I'objet du
chapitre V de ce manuscrit.

Modulation de l'intensité des commandes Jusqua pesent on a park d'utiliser les
rythmes sensori-moteur uniquement pour retrouver quelle action motrice aet ea-
lie (ou imagiree) par l'utilisateur. Il s'agit donc d'extrairea partir d'une fenétre

de signal une commande parmi un ensemble de commandes possibles. Cependant
les modulations des rythmes sensori-moteurs peuvent aussi étre converties en si-
gnaux de controle d'intensie variable.

Prenons par exemple I'lCM ceveloppee au Wadworth Center par Dennis Mc-
Farland [Wolpaw et McFarland, 2004 ]. Il s'agit de contrbler le mouvement
d'un curseur sur unecran d'ordinateur en utilisant la modulation des rythmes
sensori-moteurs. Le principe de base durant les premeres sessions d'apprentissage
consistea imaginer un mouvement (par exemple de la main droite) pour ceplacer
le curseur dans une premere direction (vers la droite) versus un autre mouvement
(comme la main gauche) pour le ceplacer dans le sens oppog (vers la gauche). Les
modulations des rythmes sensori-moteurs sont utiliees pour moduler la vitesse de
teplacement du curseur. La conversion des features en signal de contrble est alors
e ectlee par une egression lireaire et plus une classi cation. En suivant le méme
principe l'utilisateur apprend ensuitea contréler le mouvement du curseur dans
le sens vertical, puis combine I'ensemble des commandes pour contréler le mou-
vement du curseur en deux dimensions\jolpaw et McFarland, 2004  ]. Cette
temarche aetetendue ecemment au contréle d'un curseur en trois dimensions
[McFarland et al., 2010].

Avantages et inconvénients des ICM utilisant les rythmes sensori-moteursUn des
principaux inconenients des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs est qu'elles
recessitent souvent de longues sessions d'apprentissage pour que I'utilisateur arrive
a un dege de contréle su sant. En contre-partie plus l'utilisateur va se servir de
I''CM plus ses performances vont s'aneliorer.

Utiliser les rythmes sensori-moteurs provenant du cortex pour contrbler une

8]a main droite est commancee par I'temisptere gauche et vice et versa
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ICM peut paratre naturel au sens ai le cortex moteur est \fait pour" *’ envoyer
des commandes vers des repesentations internes de mouvements. On remarquera
gu'il est capable de s'adaptera de nouvelles interfaces (souris, clavier...) et qu'avec
le temps leur utilisation devient \naturelle". Dans une certaine, mesure il en est
de méme pour les ICM basees sur les rythmes sensori-moteur. Apes un temps
d'apprentissage plus ou moins long, l'utilisation de l'interface devient naturelle.

Il n‘est plus recessaire pour envoyer une commande de pensera bouger sa main
droite mais simplement cesirer ceplacer le curseur vers la droite (comme c'est le
cas quand on utilise une souris)\Molpaw et al. , 2002].

Il faut cependant se rappeler que lors de mouvements eels les cellules pyrami-
dales (d'aus proviennent les rythmes sensori-moteur enregistes en EEG) ne com-
muniquent pas directement avec les muscles mais passent par des internmediaires et
gu'il existe de nombreuses boucles de etro-action et de egulation a n d'obtenir
une commande propre et pecise (gure 1.3 page 17). Cette absence devra étre
compenge pour une ICM par un travail important sur la conversion du signal de
controle (intrinsequement peu pecis et bruie) en commandes [Wolpaw, 2007 ].

4.2.3 Reconnaissance de taches cognitives

Taches cognitives pouvant étre utilisées en sus de l'imagination motriceDe la
meéme facon que des tAches motrices ealies avec dierentes parties du corps
cererent des types d'activie ®ebrale qui sont distinguables grace a I'EEG, la
ealisation de tAches cognitives su samment dierentes peut &tre utiliee pour
contréler une ICM.
Certaines tAches cognitives sont couramment utilisees pour ealiser des ICM.
{ Calcul mental : le sujet ealise des taches ieratives de calcul mental simple,
de type 23+18+18::: ou 13 4 4::. Cela met en jeu principalement les
aires frontales Millan et Mourino, 2003  , Besserve et al., 2011].
{ Imagination visuo-spatiale : par exemple imaginer la rotation d'un cube
dans l'espace [flillan et Mourino, 2003 , Besserve et al., 2011].
{ Imagination auditive : il s'agit principalement dimagination musicale
[Besserve et al., 2011].
{ Linguistique : par exemple trouver des mots commercant par une méme
lettre, ou faire des associations de motsMillan et Mourino, 2003 .

Avantages et inconvénients de la reconnaissance de taches cognitivé#tiliser des
tAches cognitives varees sans se limiter aux taches motrices a deux avantages :
{ Cela permet d'augmenter le nombre d'actions, et donc de commandes, que
l'utilisateur peut transmettrea la machine.

Malge ce que sous-entend I'emploi de \fait pour” je tiensa peciser que je ne croix pas
aux theories ceationnistes, mais j'en pro te pour vous recommander chaudement de lire \Les
dinosaures et la bible" (premier lien dans google)
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Chap I. Tout ce que vous avez toujours voulu savoir sur les ICM

{ Les aires ®ebrales et les processus neurologiques mis en jeux lors des di-

verses tachesetant tes dierents, les taux de discrimination entre les dif-
Erentes commandes sont gereralement superieursa ceux entre tdches mo-
trices.

Cependant, utiliser des taches cognitives autres que l'imagination motrice im-

plique certaines contraintes et comporte son lot d'inconwenients :

{ Plus de modulation de lintensie des commandes Dans la section

tedee a l'imagination motrice on a expligie que les taches d'imagination
motrice pouvaient &tre modukes en intensie. Ce n'est pas le cas pour la
plupart des taches cognitives. On peut donc accrotre le nombre de com-
mandes, mais on reste limiea un syseme de type cetection de taches et on
se prive d'une modulation en intensie des dierentes commandes.

ICM moins naturelle Utiliser des tAches cognitives varees pour contr6-
ler une ICM est, a priori, moins naturel qu'utiliser lI'imagination motrice.
Comme on l'a expligle pe@demment, apes une longue geriode d'appren-
tissage, l'utilisation d'une ICM basee sur l'imagination motrice devient na-
turelle. Le sujet n'a plus besoin d'imaginer des mouvements pour contro-
ler I''CM et envoie \naturellement" des commandes. Il n'est pas sOr qu'une
ICM requerant du sujet qu'il s'imagine une danseuse ealisant des entrechats
puisse devenir naturelle.



Chapitre I

Etat de |'art de quelques
probématiques lees aux ICM

e chapitre aborde de facon plus approfondie certaines probematiques
importantes lees aux ICM sur lesquelles nous avons travaile. Apes
une beve introduction, nous cetaillerons les dierentes utilisations de

I'imagination motrice dans les ICM, puis nous e ectuerons unetat de l'art des ne-
thodes qui peuvent etre utilies pour augmenter la esolution spatiale de 'EEG.
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1 INTRODUCTION

Il aet expligle dans le chapitre peedant que les ICM permettent de ceer une
nouvelle voie de communication. Malheureusement,a I'heure actuelle ce canal de
communication est tellement limie et peu able, que cela eduit consicerablement
l'utilie eelle des ICM. Méme dans le cas de patients atteints de graves paralysies
ou traumatismes, les ICM ne sont utiles qu'en dernier recours, quand aucun moyen
de communication naturel n'est plus possible.

Un des enjeux majeurs pour le ceveloppement des ICM est donc de pouvoir
augmenter leur capacie de transfert d'information et leur robustesse. Ce gain de
performances doit &tre obtenu en aneliorant chaque partie de la chame constituant
une ICM (voir screma 1.1). On peut cependant cegager deux axes de developpe-
ment particulerement repesenes dans la recherche sur ce sujet :

{ la ceation de nouvelles ICM et le travail sur l'interface de controle,

{ l'anrelioration du transducteur et en particulier de I'extraction du signal de

contréle (voir sckema 1.2).

1.1 Nouvelles ICM et interfaces de contrble

La multiplication des laboratoires de recherche travaillant sur les ICM a
conduita une multiplication des paradigmes. En e et, bien que leventail des pre-
nonenes physiologiques permettant de ealiser des ICM soit restreint, les fecons
de les utiliser sont en constante augmentation. Des mémes ptenonenes, comme
la production de I'ERD/ERS par l'imagination de taches motrices, peuvent étre
utilises dans des protocoles divers donnant lieua des signaux de controles totale-
ment dierents (voir section 2). D'autres, comme le P300, sont utilies dans des
protocoles tes similaires, et emploient donc les méme transducteurs, mais pour
aboutira des signaux de contrble totalement dierents, allant du clavier virtuel
[Farwell et Donchin, 1988 ] au logiciel de peinture Munssinger et al., 2010]
en passant par la commande de fauteuil roulantGaan et al., 2008].

Il esta noter l'apparition d'ICM hybrides bases soit sur dierentes ICM,
soit couplant une ICMa une interface traditionnelle. L'inegration de dierentes
ICM permet ainsi de combiner la souplesse d'ICM asynchrones aux plus grandes
performances fournies par les ICM synchrones comme celles bases sur le SSVEP
[Pfurtscheller et al., 2010b]. Unetat de l'art sur les dierentes ICM hybrides
est e ecte dans [Pfurtscheller et al., 2010al].

1.2 Extraction du signal de contréle

Pre-traitements Le signal de contréle peut étre anelioe par I'utilisation de pe-
traitements. Il peut s'agir de cetecter et de supprimer des artefacts a n de rendre
I'interface plus able ou d'augmenter le rapport signal sur bruit.
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Dierentes techniques permettant d'augmenter la esolution spatiale de I'EEG
sont pesenees dans la section 3 page 58. Le chapitre V est consace au travail
gue nous avons e ectle sur ce sujet.

Extraction et conversion des features De nombreux travaux ontet e ectles pour
arreliorer chaqueetape de I'extraction du signal de contrble et en particulier pour
la conversion des features. La classi cation et |la egression (utiliees pour la conver-
sion des features en signal de contréle) sont des probemes d'apprentissage super-
vige pour lesquels il existe de nombreux algorithmes. Ainsi, un grand nombre de
nmethodes provenant du domaine de l'apprentissage automatique ontet appli-
gwees aux ICM permettant d'augmenter Egerement mais egulerement les taux
de cktection et de classi cation. L'organisation de BCI competitions, avec la misea
disposition de jeux de donrees, permet des comparaisons des dierentes nethodes
et algorithmes developpes.

Cependant le cas des ICM est un cas tes particulier de I'apprentissage su-
pervie, recessitanta mon sens le developpement d'algorithmes speci quement
corcus pour epondrea plusieurs contraintes :

{ Des donrees tes bruiees : l'information que l'on cherche a retrouver

dans les features est gereralement simple mais noyee dans le bruit.

{ Non stationnarié : le signal mesue, et donc les features qui en sont
extraites,evoluent au cours d'une méme session d'enregistrement et peuvent
varier grandement entre les sessions.

{ Un ensemble de donrees tes eduit : les donrees devant étre enre-
gistees sur des sujets humains leur nombre est forement tes limie. Ce
nombre de donrees limie empéche l'utilisation de mockles plus complexes.

Bien que ce soit un domaine important, en particulier pour prendre en compte
la non-stationnarie des features, nous n'avons pas pore d'attention particulere
sur la conversion des features durant cette trese.

2 DIFFERENTES FACONS D'UTILISER L 'IMAGINATION MO -
TRICE

De nombreuses ICM utilisent I'imagination de taches motrices pour gererer le
signal de contréle. Bien que ces ICM soient gereralement bases sur les mémes
prenonenes physiologiques, I'utilisation de ces derneres peuvent étre tes die-
rentes. Il est en e et possible d'utiliser I'imagination motrice pour ealiser des ICM
synchrones ou asynchrones et obtenir un signal de contréle discret ou continu.

{ Utilisation asynchrone : I'utilisateur envoie les commandes quand il le ce-

sire.
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{ Utilisation synchrone : l'utilisateur ne peut contréler I''CM gu'aux instants
QI sa eponse est attendue.

{ Signal de contr6le discret : le nombre de commandes que l'utilisateur peut
envoyer est ni. Il s'agit soit de la detection d'une tache (signal de contréle
binaire) soit de la discrimination entre plusieurs taches.

{ Signal de contréle continu : le sujet peut moduler I'amplitude de sa com-
mande, qui peut étre d'une ou plusieurs dimensions.

2.1 Contréle multidimensionnel modulé en amplitude

L'imagination motrice a plusieurs avantages qui la rendent particulerement
adapte au contréle continu d'une ICM :

{ dierents mouvements peuvent &tre imagires a n de transmettre un signal

de contrélea plusieurs dimensions,

{ les commandes envoyes peuvent étre modukes en intensit,

{ les commandes peuvent etre utiliees de facon continue et asynchrone,

{ si I''CM est bien corcue, son utilisation peut étre \naturelle" pour le sujet *.

Lequipe de J. Wolpaw cveloppe une ICM base sur limagina-
tion motrice qui tire parti des ces avantages. Elle permet a [luti-
lisateur de contréler un curseur sur un ecran d'ordinateur en 1, 2
et maintenant 3 dimensions grace a [I'EEG [Wolpaw et al., 1991,
Wolpaw et McFarland, 2004 , McFarland et al., 2010] et 2 dimensions
avec de I'ECoG [Bchalk et al., 2008].

De fecon surprenante, le traitement de cette ICM utilie pour transformer le
signal biologique en signal de contrble est relativement simple et n'implique pas
d'algorithmes d'apprentissage tes sophistiques Wolpaw et McFarland, 2004 1.
La plus grande partie de I'apprentissage permettant le contrble de cette ICM est
en fait ealiee par le sujet lui-méme.

Le mouvement du curseur dans chaque dimension est contrég par uneequation
lireaire faisant intervenir les puissances dans les bandes de fequenceset/ou
mesuees au dessus des Femispleres droit et gauche du cortex sensorimoteur. Par
exemple, le mouvement vertical du curseur est determire par lequation :

My = ay(wWrv Ry + wiy Ly + by)

al Ry (Ly) est la puissance mesuee au dessus de I'temisplere droit (et gauche
respectivement) dans la bande ou . An d'aneliorer les performances et de
simpli er I'apprentissage de l'utilisateur les paranetres ay et by sont adapes en-
ligne [McFarland et al., 1997a]. La puissance est mesueea l'aide d'une analyse

Yau sens ai imaginer un mouvement de la main droite parait adape pour deplacer un curseur
vers la droite
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fequentielle autoegressive [McFarland et Wolpaw, 2008 ] apes l'application
d'un ltre laplacien [ McFarland et al., 1997b].

Le sujet apprenda contrbler chaque direction inckependamment, avant d'ap-
prendre le contréle du mouvement en deux voire trois dimensions. D'apes
[Wolpaw et al., 2002], apes 2-3 semaines d'apprentissage a raison de 2a 3
sessions de 40 minutes par semaine, environ 80% des sujets arriventa un dege
de contr6le signi catif. L'utilisation de 'EC0G permet d'obtenir un apprentissage
beaucoup plus rapide ( 30 minutes pour un contrble sommaire en 2 dimensions)
[Schalk et al., 2008].

2.2 Utilisation synchrone de l'imagination motrice

Contrairementa la modulation continue des rythmes moteurs, qui implique
un apprentissage particulerement long de la part du sujet, l'utilisation synchrone
de l'imagination motrice simpli e grandement l'exgerimentation. La plupart des
ICM basees sur l'imagination motrice utilise donc un protocole synchrone.

L'exemple le plus connu est I''CM cevelopeea Graz sous le nom deGraz BCI
[Pfurtscheller et al., 2000, Pfurtscheller et al., 2003]. Cette ICM est base
sur la cetection de I'ERD 2 et utilise un protocole synchrone faisant apparatre
des consignes (owcues). Le sujet imagine dierents mouvementsa des intervalles
de temps pecis durant plusieurs secondes. La detection du type de mouvement
permet d'envoyer la commande. Contrairementa I'lCM developpee au Wadsworth
Center, une cha™me de traitement plus complexe est utiliee pour classi er les dif-
Erents mouvements et le sujet a moins besoin d'apprendrea moduler ses rythmes
moteurs. Il en esulte que la prise en main est plus rapide : apes 6-7 sessions, les
utilisateurs peuvent atteindre des performances cepassant 90% de eussite pour
une ICMa deux commandes (i.e. imagination de la main gauche vs. main droite) et
environ 90% des utilisateurs peuvent utiliser ce syseme\Volpaw et al., 2002].
Cependant, l'utilisation d'un protocole synchrone est particulerement limitante.

2.3 Détection asynchrone de taches

Jusqua ecemment, relativement peu d'inerét avaitee pore aux ICM tota-
lement asynchrones Ilason et Birch, 2000 ]. Cela peut s'expliquer par le fait
qu'il est beaucoup plus di cile de concevoir, d'ajuster et devaluer des sysemes
asynchrones que synchrones. Pourtant du point de vue de leur utilisation, des
sysemes asynchrones sont moins contraignants et parfois méme indispensables.

Le nombre d'ICM asynchrones bases uniquement sur l'imagination motrice
etant eduit, nous avons inclus dans cetetat de l'art des ICM utilisant d'autres
tAches cognitives.

2Event Related Desynchronisation : baisse de puissance dans les bandes de fequences et
durant le mouvement ou l'imagination d'un mouvement.
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Nous avons identie trois types d'ICM asynchrones. Tout d'abord des ICM
cetectant le passage d'une tache mentalea une autre, que nous appellerong-
tection continue de tAches mentales . Deux autres types d'ICM cetectent la
ealisation de taches speci ques au milieu de periodes de repos permettant ainsi au
sujet d'envoyer une commande quand il le desire. Bien que parfois regrouges sous
le nom de \brain switch", ces deux derniers types d'ICM asynchrones ont des ob-
jectifs tes dierents. Nous avons pege reck nir la terminologie habituellement
employee a n de distinguer :

{ un interrupteur commance par la pense, oubrain-controlled switch , qui
permeta un utilisateur d'activer ou de desactiver l'utilisation de I'ICM. Le
criere est alors la robustesse .

{ un bouton command: par la pense, oubrain-controlled button , qui serta
envoyer une commande quand l'utilisateur le desire. Une telle ICM doit étre
eactive

Le terme de brain-controlled switch fut introduit par Mason pour cesigner ce
gue nous appelons un\bouton" mais fut ensuite eutilie par Pfurtscheller dans le
sens d'interrupteurs.

Passons maintenant en revue chacun de ces trois types d'ICM asynchrone.

2.3.1 Détection continue de taches d'imagination motrice

Il s'agit de I'extension naturelle de ['utilisation synchrone de l'imagination mo-
tricea un protocole asynchrone. Au lieu de distinguer des essais durant lesquels le
sujet ealise dierentes taches motrices, il faut classi er I'activie EEG en continu.
Dans [Scherer et al., 2008] les sujets arriventa se teplacer dans un environne-
ment virtuela l'aide de trois taches d'imagination motrice (permettant de tourner
a droite,a gauche et d'avancer) apes avoir e ectle un apprentissage gracea un
protocole synchrone. Il esta noter que levaluation de telles ICM asynchrones au
le sujet est totalement libre est particulerement di cile.

Des ICM utilisant I'imagination motrice et d'autres tAches mentales ontee uti-
liwes de facon asynchrone. L'ICM decrite dans [Gaan et al. , 2008] permet ainsi
de controbler la trajectoire d'une chaise roulantea l'aide de trois taches (imagina-
tion de mouvement de la main gauche, repos et recherche de mots commercant par
une méme lettre). L'ICM Adaptive Brain Interface [Millan et Mourino, 2003 ]
permet de reconnaitre en continu plusieurs taches mentales (imagination motrice,
calcul, langage...) Quand le syseme de cetection n'est pas sor de la tache mentale
reconnue, aucune commande n'est envoye. Ce principe est proche du fonction-

3L'article [ Mason et Birch, 2000 ] dierencie clairement activation et desactivation du sys-
eme de l'utilisation d'un bouton nomme alors \asynchronous switch". Pourtant Pfurtscheller
reprend le terme de \brain-switch" pour I''CM dont il se sert pour enclencher 'utilisation d'une
ICM base sur le SSVEP [Pfurtscheller et al., 2010b ]. La terminologie utilie par Pfurtschel-
ler semblant plus epandue, nous avons adope une & nition compatible avec cette dernéere.
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nement de boutons commances par la pense : le sujet peut n'envoyer aucune
commande et, quand il le desire, faire son choix parmi un ensemble de commandes.

2.3.2 Interrupteur commandé par la pensée ou “brain-controlled switch”

Une des probematiques importantes pour permettrea des personnes paraly-
ses d'utiliser une ICM est qu'elles puissent cemarrer et arréter le fonctionnement
de linterface quand elles le souhaitent. Pour cela une autre ICM est utilisee que
I'on nomme interrupteur ou brain-switch. Une telle interface doit permettre a
l'utilisateur d'initier ou d'interrompre la communication quand il le desire mais
ne doit pas se ceclencher quand il e ectue d'autres taches. Les contraintes sont
donc dierentes que pour les ICM habituelles, puisque la rapidie et la quantie
d'information transmise comptent peu et seule importe la robustesse. Il est en e et
primordial que le taux de faux positifs (c'esta dire le declenchement inopportun
de l'interrupteur) reste extréemement faible, méme si cela implique un taux de faux
regatifs e€chec d'activation de l'interrupteur) relativementele\e.

Divers processus physiologiques ontet utilie&s comme base pour cevelopper
desinterrupteurs :

{ la modi cation du rythme cardiaque [ Scherer et al., 2007],

{ la variation des ondes corticales lentesKaiser et al., 2001],

{ les SSVEP* [Middendorf et al., 2000],

{ 'ERS dans la  bande Geree par le mouvement
des pieds Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009
Pfurtscheller et al., 2010b],

{ limagination motrice cetecee par NIRS ° [Coyle et al., 2007] .

D'autre part, a n d'augmenter la robustesse de l'interrupteur et en particulier
de minimiser I'occurrence de faux positifs, des protocoles particuliers peuvent étre
ceveloppes :

{ Dans [Kaiser et al., 2001], les patients doivent enchamer une squence de

modulations des ondes corticales lentes pour activer l'interrupteur.

{ Dans [Qian et al., 2010], 'ERD/ERS produit par l'imagination motrice
est moyenre sur plusieurs essais pour atteindre un taux de faux positifs
inerieura 1%.

{ Dans [Barachant et al., 2011], l'utilisation de l'imagination motrice per-
met de faire varier une jauge qui doit cepasser un seuil pendant un certain
temps pour activer l'interrupteur.

4L 'utilisation des SSVEP dans les ICM est expliqe dans la section 4.1.2 du chapitre I.
SNIRS : near infrared spectroscopy ou imagerie proche infra-rouge, voir la section 3.2.4 du
chapitre I.
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2.3.3 Bouton(s) commandé(s) par la pensée ou “brain-controlled button(s)”

Misa part l'inerét relativement ecent sur les  brain-switch, tes peu d'atten-
tion est pore sur les ICM totalement asynchrones. Ce type d'ICM permet une
utilisation plus naturelle et impose moins de contraintesa l'utilisateur. Mais cette
libere de I'utilisateur rend letude et le ceveloppement de ces ICM plus complexe.
A notre connaissance seule lesequipe de Mason et BirciMfason et Birch, 2000
Bozorgzadeh et al., 2000, Fatourechi et al., 2008]° et de Lecuyer et Lotte
[Lotte et al., 2008b] ont ealis un bouton commance par la pense. Cependant,
dans Zhang et al., 2007], les auteurs proposent un algorithme pour detecter les
periodes de repos de l'utilisateur entre les taches d'imaginations motrice, ce qui
in ne permet de ealiser des boutons commandes par la pense.

Icealement de telles ICM permettenta l'utilisateur d'envoyer, quand il le de-
sire, un signal faisant partie d'un ensemble discret de commandes (les boutons). Ce
sont donc des ICMa part entere qui fournissenta elles seules un moyen de com-
munication. La section 2 du chapitre Ill donne un exemple de navigation spatiale
base sur I'utilisation d'un simple bouton command: par la pense.

Contrairement aux interrupteurs commandes par la pense, l'utilisation des
boutons doit &tre su samment eactive pour que I'CM soit utile. D'autre part,
les contraintes sur le nombre de faux regatifs et de faux positifs cependent des
utilisations. Il peut en e et étre pekrable d'accepter quelques ceclenchements
intempestifs, plutdt que de manquer une activation au moment opportun.

Le low-frequency asynchronous switch desigu LF-ASD 1l s'agit d'utiliser I'in-
formation contenue dans la bande fequence 1-4Hz pour cetecter des mou-
vements particuliers de l'index. Durant les premeres expgeriences, l'utilisation
d'un protocole totalement asynchrone oblige les exgerimentateurs a utiliser
des mouvements eels pour savoir quand les sujets ealisent des mouvements
[Mason et Birch, 2000 ]. Par la suite lI'imagination de mouvements fut utiliee
dans des experiences en-ligne, mais les sujets devaient rapporter les erreurs de
tetections en appuyant sur un bouton [Bozorgzadeh et al., 2000].

Simulation d'expériences asynchrones Un nombre croissant detudes simulent
le fonctionnement d'hypottetiques ICM asynchrones sur des donrees enregis-
tees avec des protocoles synchrones. Ceci permet de esoudre un des probemes
majeurs des ICM asynchrones : l'exgrimentateur ne sait pas quand le sujet
cecide d'envoyer sa commande. Cependant le protocole peut &tre particulere-
ment eloigre d'un fonctionnement asynchrone, voire ne pas avoiret pevu ini-
tialement pour simuler des experiences asynchronesTpwnsend et al., 2004,
Sadeghian et Moradi, 2007 ]. Il est alors possible que d'importants biais soient
pesents (voir par exemple gure 111.13 page 95).

6Certaines de cesetudes sont eali®es sur des mouvements eels de l'index, mais I'objectif est
de pouvoir commander l'interface par la pense.
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Du rebond béta aux boutons commandés par la penséd_equipe de Pfurtscheller
utilise I'ERS posetrieurea l'imagination de mouvements des pieds (rebond ) pour
ealiser un interrupteur commance par la pense. Pour utiliser 'ERS produit par
l'imagination d'un mouvement, il faut attendre que ce mouvement se termine, ce
qui introduit un celai. Cependant, quand des mouvements brefs sont utilies, ce
cklai est eduit et n'est pas forement incompatible avec une utilisation de type
bouton [Fruitet et al., 2011, Thomas et al., 2012].

Le chapitre Il de ce manuscrit s'ineressea l'utilisation de I'ERD et de I'ERS
pour la ealisation d'un ou plusieurs boutons actionres par l'imagination de dif-
Erentes taches motrices. Il constitue uneetude pionnere vers la ealisation d'une
ICM asynchronea multiples commandes discetes.

2.4 Sélection de taches adaptées au contrdle d'une ICM
2.4.1 Le probleme de la sélection de taches

Les ICM utilisant I'imagination motrice ou la reconnaissance de taches cogni-
tives sont bases sur la distinction de l'activie eebrale gereee par I'imagination
de ces dierentes taches. Ces taches font intervenir dierents eseaux neuronaux,
sittes dans dierentes egions du cortex, et aboutissenta une modi cation de l'ac-
tivie eebrale qu'il est plus ou moins facile de detecter et de dierencier. An
de permettre de bonnes performances, il est important d'utiliser des taches ge-
rerant des patterns su samment clairs et distincts. Malheureusement les taches
permettant les meilleures performances ne sont pas identiques pour tous les sujets
[Le Pavec et Clerc, 2008 , Dobrea et Dobrea, 2009 , Dobrea et al., 2010].
Il serait donc pekrable d'adapter pour chaque sujet les taches utiliees.

2.4.2 Etatd'un art encore inexistant

C'est avec surprise, apes avoir envisage la slection de taches pour les
ICM comme un probeme a part entere, que nous nous sSommes apercus
gue quasiment aucune etude ne portait a proprement parler sur le sujet
[Dobrea et Dobrea, 2009 ]. Lesequipes travaillant sur les ICM utilisant I'ima-
gination motrice ®lectionnent pourtant les taches qui sont utiliees pour e ectuer
le contrble, mais souvent de facon tes sommaire.

On peut rencontrer trois types de straegies :

1. Choix des taches ba® sur un a priori : Il s'agit simplement d'ef-
fectuer un choix bas sur l'exgerience, ou sur une recherche bibliogra-
phique, des taches les plus approprees a I''CM que l'on veut cevelop-
per [Pfurtscheller et al., 2005]. L'inconwenient est que les tAches ne sont
pas optimisees pour les sujets. Les esultats pesents dans le chapitre 11l
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montrent qu'une tache donnant de bons esultats pour un sujet peut ne pas
convenir pour un autre.

2. Slection par elimination : C'est la nmethode la plus rigoureuse. Il

s'agit de ealiser la premere exgerience avec un nombre de taches k-
gerement superieur a celui recessaire pour controler I'NCM, puis delimi-
ner les taches donnant les moins bons esultats §cherer et al., 2008,
Dobrea et Dobrea, 2009 , Thomas et al., 2012].
L'inconenient est qu'on ne peut pas essayer beaucoup de tAches dierentes
pour ne pas trop allonger la duee de l'exgerience. De plus, une grande
partie des donrees acquises devient inutile puisqu'elle ne sert quaeliminer
les tAches qui ne seront plus utiliees.

Exemple

Il est fequent, pour une ICM recessitant deux tAches d'imagina-
tion motrice, de faire la premere experience avec la main droite,
la gauche, les pieds et la langue et deliminer la tache la moins
performante [Scherer et al., 2008].

3. Slection par peetude empirique : Certainesequipes ont pour habi-
tude de faire une pe-exgerience durant laquelle un grand nombre de taches
sont essayes. Les meilleures tAches sont alors utilises durant les exgeriences
suivantes. C'est le cas, par exemple, dans lequipe de Jonathan Wolpaw dans
laquelle j'ai e ectie un stage avant ma ttese. Il esta noter que le protocole
utilie pour cette premere exgerience d'explorationetait assez vague et qu'il
n'est pas sar que le nombre de eetitions de chaque tache permette vraiment
de ceterminer lesquelles sont les plus approprees.

2.4.3 \Vers une méthode automatique de la sélection de tache

Le choix des tAches d'imagination motrice, ou d'une facon plus cererale de
tAches cognitives, est un aspect important de la ealisation d'une ICM. A I'heure
actuelle, aucune rrethode n'existe pour slectionner de fecon e cace et able les
taches les plus adaptesa chaque sujet. Il serait pourtant ineressant de pouvoir,
pour chaque sujet,evaluer une vaste varet de tAches pour slectionner celles qui
permettent les meilleures performances.

Le chapitre IV de ce manuscrit est cede au travail que nous avons e ectwe
sur le ceveloppement d'une nmethode permettant une lection automatique de
taches. Les objectifs sont de permettre une exploration d'un grand nombre de
taches en peu de temps tout en garantissant une evaluation su samment able
pour ceterminer les meilleures taches.
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3 AUGMENTATION DE LA RESOLUTION SPATIALEDEL 'EEG

Une des probematiques majeures des ICM utilisant 'EEG est la faiblesse du
taux de transfert d'information /. Cette limitation est en grand partie due au fait
gue le signal enregiste par EEG contient peu d'informations utiles et est extrée-
mement bruie. En attendant une evolution majeure au niveau de la technique
d'enregistrement, plusieurs methodes ontet ceveloppees pour augmenter la eso-
lution spatiale de 'EEG, c'esta dire pour permettre de distinguer des ptenonenes
indiscernables dans le signal brut.

3.1 Filtrage spatial laplacien

Fig. 1.1 { Nom et positionnement des 64 electrodes suivant le syseme 10-20.
En couleur sont repesenes trois Itres laplaciens spatiaux appliqiesa lelectrode
Cz (rouge). La moyenne du signal mesue en C3,C4,Fz et Pz (bleu) est retieea
lelectrode Cz (rouge) pour le Itre laplacien large. Leselectrodes utilisees pour un
Itre laplacien moyen et petit sont repesentes en vert et orange respectivement.

C'est la nethode la plus simple et la plus utilisee. Il s'agit de soustraire au
signal mesuea chaqueelectrode la moyenne des signaux mesues sur leselectrodes
voisines (voir gure 11.1). L'utilisation d'un lItre laplacien permet d'augmenter les
performances d'une ICM McFarland et al., 1997b]. Cela peut étre expligLe par
deux raisons.

Le taux de transfert d'information est ¢ nia la page 80.
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1. Une plus grande pecision sur l'activie corticale. Comme explige pee-
demment, les signaux mesues sur une electrode proviennent d'une egion
spatialementetendue du cortex et subissent un Itrage le au crane. L'uti-
lisation d'un Itre laplacien peut permettre de se focaliser plus pecigment
sur l'activie qui se trouve sous chaqueelectrode.

2. Un ltrage du bruit. Le bruit pesent de facon uniforme sur leselectrodes
proches estelimire par l'utilisation d'un Itre laplacien. L'utilisation de la -
erence moyenné permet aussi de supprimer le bruit uniforme sur I'ensemble
deselectrodes (en particulier les bruits exerieurs). Cependant un bruit non
uniforme peut etre amplie par la eErence moyenne sur certaineselectrodes
alors qu'un ltrage laplacien le supprimerait. Par exemple les clignements
des yeux provoquent d'importants artefacts sur leselectrodes frontales qui
peuvent &tre epercues sur les autreselectrodes par la eerence moyenne.

3.2 LeCommon Spatial Filterou CSP

Le CSP est une nethode permettant de construire des Itres spatiaux optimi-
sant la eparation de deux classes. Elle aete developgee par Fukunuga, 1990 ],
puis utilie pour I'extraction de composantes anormales dans les sighaux EEG
[Koles, 1991 ] avant d'étre introduite par [ Ramoser et al., 2000] dans le traite-
ment des ICM au elle est aujourd'hui massivement utilisee. Durant la BCI compe-
tition de 2005, tous les vainqueurs excepe un ont utilie le CSP ou un algorithme
cerive [ Blankertz et al., 2006].

Filtres spatiaux Notons m(t) = [my(t)::my. ()] le vecteur des mesures ef-
fectiees a l'instant t sur lI'ensemble desNg electrodes. Un Itre spatial w =
[wi:iwn,e 1T est e ni par :

E
sw(t) = * Weme(t) = w' m(t)
e=1
Optimisation des Itres par le CSP On commence gereralement par e ectuer un
Itrage fequentiel sur la bande contenant l'information (environ 8-30Hz pour
des donrees d'imagination motrice). On calcule ensuite la matrice de covariance
i 2 RNe Ne des signaux mesues sur chaque canal pour chaque essaiOn
e nit une matrice de covariance moyenne pour chaque class& 2 f 1; 2g par :

Card(li) , , !

k

avecl ¢ les indices des essais de la claske

8La moyenne du signal mesue sur 'ensemble deselectrodes est retiee au signal de chaque
electrode.
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Le but du CSP est de construire un ensemble de Itres spatiaux qui maximise
lecart entre les moyennes des covariances. Pour cela, on e ectue la diagonalisation
conjointe des matrices ; et , avec une contrainte permettant l'unicie :

8 T—
2 W 1W = Dl
. W' LW =D,

avecD1+ Do =1

Supposons que les valeurs propres d2; soient ordonrees par valeurs cecrois-
santes, on a alors :

D1 = diag( i)iof 1:Neg
Do =diag(l  i)iof 1:Neg

et 1 i Ng

La matrice W = [w1:wy,] est compos deNg Itres spatiaux. Apes appli-
cation du eme lItre spatial wj, la moyenne de la variance sur les dierents essais
est jsurlaclasse 1 etl  surlaclasse 2.

Les premiers et derniers ltres, assoces aux plus grandes et plus petites valeurs
propres, maximisent ainsi lecart des moyennes des variances du signal lte sur
les deux classes.

Avantages et inconvénients du CSP L'avantage du CSP est qu'il permet, en se
basant sur des donrees d'apprentissage, de ceterminer des ltres spatiaux sgeci -
guement corcus pour faciliter la discrimination entre deux classes. Son utilisation
a permis d'aneliorer les taux de classi cation sur certaines experiences et il est
maintenant largement utilie dans les ICM. Ce proed: comporte cependant plu-

sieurs inconwenients :

{ Il utilise pour étre e cace un grand nombre dtlectrodes. Cela rend I''|CM

moins ergonomigue et rallonge la mise en place du dispositif.

{ Si une deselectrodes est bruiee, ou ne fonctionne plus correctement, cela

contamine tout le dispositif.

{ L'optimisation des lires n'est pas robuste °.

{ L'utilisation de l'information des classes rend la nethode sujettea un risque

de sur-apprentissage.

Pour pallier certains de ces probemes, des cereralisations
du CSP ont et cvelopees, en particulier au cas multi-classes
[Grosse-Wentrup et Buss, 2008 ] [Yan et al., 2008] et a [Iextraction
de Itres spatiaux-temporels [Dornhege et al., 2006, Ang et al., 2009].
Dierentes aneliorations permettent aussi de rendre le CSP plus robuste

9C'esta dire qu'une petite perturbation du signal peut modi er grandement les ltres.
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[Wu et al., 2009, Ang et al., 2009]. Barachant propose une anelioration du
CSP en eectuant les calculs dans l'espace des matrices synetriques d nies
positives Barachant et al., 2011].

3.3 Reconstruction de sources

Le signal enregiste en EEG provient de l'activie de populations de neurones
du cortex (voir la section 2 du premier chapitre page 19). Ces populationsemettent
des champselectromagretiques qui se propagenta travers les dierents tissus avant
d'étre ineges sur les capteurs pour constituer le signal mesue. On peut moctliser
I'activie de ces populations par des dip6dles de courant, appekssources puis tenter
de reconstruirea partir du signal mesue l'activie de chaque dip6le ou source.

Une nethode permettant une bonne reconstruction de l'activie des sources
permet de distinguer des plenonenes ayant des origines proches sur le cortex, ce
qui serait extremement utile pour augmenter la pecision des ICM.

3.3.1 Reconstruction de sources aveugle

Une preméere mocklisation du probkme consistea supposer que le signal me-
sue provient d'un nrelange lireaire inconnu d'un ensemble de sources »ees :

M (1) = AS (1)

avecA 2 RNe Ns |a matrice de nelange et S(t) = [ s1(t):::sng (t)]T 'activie des
Ns sourcesa l'origine des mesuresn (t) = [ my(t):zmy. ()],

|l s'agit alors de determiner une matrice de cemixage W 2 RNs Ne permettant
de construire une estimation §(t) de I'activie des sources S(t) en fonction des
mesures :

8(t) = WM (t)

W joue donc le réle de l'inverse deA (qui est inconnu).

La nmethode la plus connue permettant de esoudre ce probeme est 'analyse
en composantes incependantes (oUCA) [Hyv arinen et Oja, 2000 ]. L'ICA sup-
pose que les sources sont statistiquement inckependantes et cherchea cecomposer
les mesures erlNs sources les plus incependantes possible.

De nombreux algorithmes existent pour e ectuer une ICA. L'al-
gorithme SOBI (blind source separation using second-order statistics)
[Belouchrani et al., 1997] est par exemple bag sur la diagonalisation
conjointe de matrices de covariances spatiales. Les algorithmes les plus utilises
dans le domaine des ICM sont FastiCA Hyvarinen et al., 2001] et INFOMAX
[Lee et al., 1999]. L'algorithme INFOMAX fut utilise avec suces sur l'un des
jeux de donrees de laBCIl competition Ill [Blankertz et al., 2006].
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L'ICA est egulerement utili dans les BCI en pe-traitement pour accro'tre
le rapport signal sur bruit des donrees, ce qui peut permettre d'augmenter la pe-
cision de I'lCM [Qin et al., 2005]. Dans [Kachenoura et al., 2008] plusieurs
algorithmes utilisant I'ICA sont passes en revue et compaes sur des jeux de don-
rees simuees. Dans Naeem et al., 2006], une comparaison est e ectlee entre
trois algorithmes utilisant I'ICA, un ltre laplacien et le CSP sur des donrees
d'imagination motrice. La nethode CSP permet d'obtenir les meilleurs esultats,
ce qui est doa l'utilisation de l'appartenance aux classes. En e ectuant le test sur
une session dierente de celle de I'apprentissage, les algorithmes bases sur I'CA
ne permettent pas de meilleurs esultats que I'emploi du ltre laplacien.

L'hypotrese suivant laquelle les sources corticales sont independantes entre
elles est tes discutable, cependant une grande partie du bruit exerieur est totale-
ment inckependante de l'activite corticale. Ainsi I''CA est souvent utilise pour sup-
primer les arefacts les au clignements des yeux ou aux contractions musculaires
[Joyce et al., 2004] : les composantes contenant les artefacts sont supprirmrees et
le signal EEG est reconstruit.

3.3.2 Reconstruction de sources avec modélisation anatomique

Il est possible de ealiser un mocele anatomique de la téte du sujet et de s'en
servir pour calculer la matrice de nelange. On parle alors de matrice de gain que
l'on notera G 2 RNE Ns_ |es mockles anatomiques les plus courants utilisent
trois couches pour mockliser le scalp, le crane et l'inerieur du crane en fonction
d'une IRM anatomique du patient.

Il s'agit ensuite de calculer pour l'activation de chaque source corticale, mode-
lie par un dipble, sa contribution au champelectro-magretique sur les capteurs
(qui est repesente par une colonne de la matrice de gaing 2 RNe). C'est ce que
I'on appelle le probeme direct [Baillet et al., 2001].

Les mesures sont moctliees comme la somme de la contribution de toutes les
sources, auxquelles on ajoute tes souvent un moctle de bruit gaussien :

M (t) = GS(t)+ N(t)

Il reste alorsa esoudre un probeme inverse pour ceterminer l'activie des
sources au cours du temps en fonction des mesures. Le nombre de sources pouvant
étre sugerieur au nombre de capteurs, ce probeme est souvent mal conditionre et
il faut utiliser des algorithmes sophistiques pour le esoudre.

Un probeme majeur limite grandement l'utilisation de la reconstruction
de sources pour les ICM : la recessie de pouvoir e ectuer la reconstruction
de l'activie des sources en temps eel et a fortiori, sur des essais uniques.
Les mesures e ectiees en EEG etant tes bruiees, on travaille normalement
sur des donrees moyenrees sur de tes nombreux essais an de rendre les
esultats plus ables, voire simplement exploitables. C'est srement la raison
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pour laquelle la esolution du probeme inverse n'aet utilie que tes ecem-
ment pour essayer d'aneliorer le fonctionnement des ICM Qin et al., 2004,
Grave de Peralta Menendez et al., 2005, Congedo et al., 2006].

La esolution du probeme inverse ne peut pas ceer de l'information aidanta la
classi cation, au sens ou toute celle-ci est cep contenue dans les signaux mesues
sur les capteurs. Cependant la reconstruction de I'activie corticale ayant une base
physiologique, la esolution du probeme inverse peut aidera cebruiter cette infor-
mation et la rendre plus accessibleGrave de Peralta Menendez et al., 2005,
Babiloni et al., 2007, Lotte et al., 2008a].

Concernant les sources corticales, deux moclisations d'approche totalement
dierentes peuvent étre utiliees.

{ Approche de type localisation : On suppose qu'un nombre de sources

tes restreint (>e oua estimer) esta l'origine du signal mesue ( Ns < 10<
Ng). Il s'agit alors de ceterminer la localisation de ces sources dans le cortex
puis d'estimer leur activie.

{ Mocle de sources distribiges : On suppose que l'ensemble des aires
corticales contribuent au signal mesue. On moctlise donc l'activie de I'en-
semble du cortex par un tes grand nombre de sources spatialement distri-
biees dont il faut estimer I'activie. On utilise entre plusieurs centaines et
plusieurs dizaines de milliers de sources, domds  Ng.

Approche de type localisation L'approche de type localisation est appropree
guand un pkenormene marqee modi e fortement l'activie eebrale. Elle est par
exemple particulerement adapte pour localiser des foyersepileptiques. Son utili-
sation en essai par essai pour les ICM (et en particulier celles bases sur 'imagi-
nation motrice) peut donc paratre peu adapee.

Elle a pourtantee utiliee par [ Qin et al., 2004, Kamousi et al., 2005]
pour classi er 'imagination de mouvements des mains. Durant I'imagination de
mouvements de la main droite, une diminution des rythmes et (I'ERD) se
produit dans la zone sensorimotrice de la main droite se trouvant dans I'remi-
splrere gauche. Par contraste, I'activie dans I'remisptere droit parat pluselewe
et inversement. Les auteurs moctlisent l'activie ®ebrale par deux dip6les. De-
terminer I'remisplere ayant le plus d'activie (celui dans lequel se trouvent les
deux, ou le plus grand dip6le) permet ainsi de classi er les essais. La moctlisation
de l'activie ®ebrale sert ainsi directementa classi er les signaux.

Modeéle de sources distribuées En se restreignanta des nethodes lireaires, I'ap-
proche dessources distriblees permet de reconstruire en temps eel une approxi-
mation de I'ensemble de l'activie corticale. Ce moctle parait donc particulere-
ment adape au cas des ICM.

Plusieurs etudes montrent que la reconstruction de l'activie cor-
ticale peedant l'extraction des features et Ila classication peut
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permettre d'augmenter les taux de cetection par comparaison aux
mémes traitements ealies sur les donrees brutes des capteurs
[Grave de Peralta Menendez et al., 2005, Babiloni et al., 2007,
Noirhomme et al., 2008, Besserve et al., 2011, Ahn et al., 2012]. Dans
[Grosse-Wentrup et al., 2009] les auteurs remarquent que ce gain est signi -
catif pour les sujets dont de nombreux artefacts sont pesents dans les donrees.
Ceci peut etre explige par le fait que certaines nethodes de reconstruction de
sources’ permettent de sparer le bruit de I'activie corticale.

Cependant ces etudes utilisent gereralement des traitements simples quand
il s'agit de travailler directement sur les electrodes, rendant di cile la mesure
d'un eel gain lea la esolution du probeme inverse. Dans [ Ahn et al., 2012]
les auteurs testent une nethode de esolution du probeme inverse sur un jeu
de donrees de laBCI comgetition mais n'obtiennent qu'un taux de classi-
cation de 75,5% alors que les gagnants etaient arrives a 94%. De méme dans
[Noirhomme et al., 2008], bien que l'utilisation de la reconstruction de sources
permette un gain important compaea leur rethode, elle reste Egerement moins
performante que la methode de ekrence. Par contre dans [otte et al., 2008a],
les auteurs arriventa aneliorer tes Egrement les performances (entre 1 et 2%)
gracea la esolution du probeme inverse compae au gagnant de la comgetition.

Précision du modele anatomique Contrairementa la MEG qui mesure des si-
gnaux magretiques tes peu sensiblesa la traverse des milieux de conductivies
dierentes, la pecision de la reconstruction de l'activie corticale base sur 'EEG
tepend fortement du mockle physique utili® pour ceterminer la matrice de gain
G. En e et, le crane ayant une conductivie environ 30 fois inkrieurea celle du
scalp et du cerveau, il est petrable d'utiliser une bonne moctlisation de ces dif-
Erents tissus.

La plupart des mocktles directs appligiesa I'EEG sont bases sur un mocelea
3 couches :

1. le scalp,
2. le crané,
3. le liquide ephalo-rachidien et le cerveau.

Cependant trois niveaux de cktails peuvent étre utilises pour moctliser ces
couches :

1. Le moctle le plus grossier est constitte de trois spheres concentriques.
I a comme avantage sa simplicie et permet le calcul d'une solution

10)| s'agit des methode de reconstruction de sources par ltrage de type Beamformer. Voir la
section 3.2 du chapitre V page 146.

e crane ayant une conductivie faible et inhomogene, sa mocklisation est particulerement
importante.
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analytiqgue. Il permet aussi de mockliser grosserement linhomoge-
reie du crane. Ce type de mockle est habituellement utili en MEG
et non en EEG car il ne permet pas une localisation susamment

pecise. Il a tout de méme ekt utilie dans plusieurs etudes por-
tant sur les ICM [Kamousi et al., 2005, Noirhomme et al., 2008,
Lotte et al., 2008a, Grosse-Wentrup et al., 2009,

Ahn et al., 2012].

2. Un moctle commun d'un cr@ne et d'un cerveau moyen peut étre utilie sans
qu'il soit adapt au sujet. Plusieursetudes en ICM sont ainsi bases sur le
cerveau moyen de Monteal [Grave de Peralta Menendez et al., 2005].

3. Pour obtenir des mockles plus adapes aux sujets il est recessaire de
construire le mocktle anatomique a partir d'une image IRM du patient.
Quelgues etudes ont ainsi et ealies pour aneliorer le fonctionnement
d'ICM [ Babiloni et al., 2007, Besserve et al., 2011]

Lequipe Atlena ayant ceveloppe de nombreux outils pour esoudre le pro-
beme direct, un des objectifs de cette tlese est I'exploitation de mockles ana-
tomiques pecis pour les ICM. Le chapitre V de ce manuscrit expose le travalil
e ectle sur ce sujet.






Chapitre 1l
Imagination motrice et
rythmes sensori-moteurs

e fait de ealiser des mouvements, ou simplement de les imaginer, en-
gendre des variations des rythmes et dans le cortex sensori-moteur.
Ces variations peuvent étre mesuees en EEG et servir pour ealiser des
ICM. Ce chapitre ckcrit les travaux que nous avons e ecties sur ce type d'ICM.
La premere partie concerne letude de mouvements imagires longs et soutenus.
La seconde cecrit un bouton commancke par la pensee qui est active par le rebond
dans la bande de fequence suivant I'imagination d'un mouvement. La dernere
partie est consacee a letude plus cktailee de ce rebond et plus gereralement
des modulations des rythmes et engendees par l'imagination de mouvements
brefs.
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1 CLASSIFICATION DE MOUVEMENTS CONTINUS

Durant la premere partie de cette trese nous nous sommes ineresses aux ICM
baees sur l'imagination continue de mouvements moteurs. L'objectif original est
de ealiser une ICM similairea celle ceveloppee dans lequipe de J. Wolpaw!, mais
en remplecant une partie de I'apprentissage normalement e ectwe par l'utilisateur
par un transducteur adaptatif plus exible. Il s'agit pour cela de ¢ nir une nou-
velle chame de traitement plus complexe adapete a l'utilisation asynchrone des
modulations des rythmes sensori-moteurs.

Une des pistes pour atteindre ce but est de reconstruire l'activie du cortex
a partir des mesures e ectiees par EEG sur le scalp (ce point fait I'objet du
chapitre VV de ce manuscrif). Le signal d'enteeetant alors plus pecis et moins
bruit, il devrait étre possible d'obtenir de meilleures performances par rapporta
un signal d'entee mesue sur le scalp.

La premere partie de ce chapitre decrit les exgeriences d'enregistrements EEG
gue nous avons ealiees durant le cebut de ce travail de trese et la chame de
traitement que nous avons mise en place pour analyser les modulations des rythmes
sensori-moteurs produits par des mouvements soutenus.

1.1 Enregistrements EEG durant des mouvements continus

1Cette ICM permet a ['utilisateur de contréler un curseur sur un ecran d'ordinateur
en 1, 2 et maintenant 3 dimensions Wolpaw et al., 1991, Wolpaw et McFarland, 2004 ,
McFarland et al., 2010]. Voir section 2.1 du chapitre II.

2Malge mon travail, la rapidie des ICM n'ex@dent toujours pas la @krie des mains sur un
clavier. Vous avez donc sous les yeux le fruit d'un travail conjoint de ma pense et de mes mains
et par congquent sus-nomme manuscrit
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1.1.1 Objectifs

L'experience consistea enregistrer l'activie @ebrale par EEG de sujets pen-
dant qu'ils ealisent ou imaginent dierents mouvements. Les donrees seront en-
suite analyses pour retrouver quels mouvements le sujet produisait. Le but de
I'experience est double :

{ trouver des taches d'imagination motrice qui permettent une bonne discri-

mination.

{ comparer dierentes chames de traitement y compris celles incluant une
reconstruction de l'activie eebrale.

A n de permettre un apprentissage des caractristiques des dierents mou-
vements et une estimation able des dierentes nethodes de traitement, il est
important de ealiser un grand nombre d'enregistrements de chacun des mou-
vements. D'autre part, I'objectif in ne de ces chames de traitementetant d'étre
utilisees sur des donreesevoluant en continu, nous avons fait le choix d'enregistrer
des mouvements continus soutenus pendant plusieurs secondes.

Ces longues periodes de mouvements seront par la suite cecoupees en fenétres
pour l'analyse.

Ce choix a deux avantages :

{ Chaque mouvementetant cecoupe en plusieurs fenétres, cela multiplie le

nombre d'essais pour l'apprentissage.

{ Cela rapproche l'analyse hors-ligne des traitements qui seront e ectles en-
ligne. En e et, pour I''CM cevelopee par lequipe de D. McFarland, le
teplacement du curseur s'e ectue toutes les 50 ms base sur les 400 derneres
millisecondes de signal. Il est donc recessaire pour contréler le mouvement
du curseur de pouvoir ceterminer pour chaque fenétre de signala quel mou-
vement il correspond.

1.1.2 Le protocole expérimental

Premier protocole expérimental Chaque session d'enregistrement est constitiee
d'une succession d'essais regroupes en blocs £paes par des pauses. Chaque essai
est arrange de la fecon suivante (voir gure I11.1) :
{ Une croix de xation apparat au milieu de lecran durant 0.5 seconde.
{ Une consigne sous la forme d'une image repesentant un mouvement est
a chee en eripterie de lecran en sus de la croix de xation et reste durant
8 secondes.
{ L&cran reste noir durant 1,5 secondes avant le cebut de I'essai suivant.
On demande au sujet de rester aussi cetendu que possible et deviter de bouger.
Il doit garder le regard > sur la croix quand elle appara et ealiser le mouvement
demance (ou l'imaginer suivant I'experience) tes que la consigne est aclteea
lecran et jusqua ce qu'elle disparaisse.
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Fig. llIl.1 { Deroulement d'un essai pour I'enregistrement de l'imagination de
mouvements soutenus. L'essai commence par I'apparition d'une croix de xation.
0.5 secondes apes, la consigne appara’t pour 8 secondes durant lesquelles le sujet
doit imaginer le mouvement repesene. L'essai se termine par une pause de 1.5
secondes.

Fig. I11.2 { Les 6 mouvements demandes au premier sujet, Al : jouer des notes
de guitare basse, bouger l'index droit, la main gauche, la droite, le pied gauche et
le droit.
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Les différentes taches Durant la premere experience six dierentes taches d'ima-
gination motrice ontee demancees au sujet (voir gure 111.2) :

{ mouvement de la main gauche

{ mouvement de la main droite

{ mouvement du pied gauche

{ mouvement du pied droit

{ mouvement de l'index droit

{ imaginer jouer des notes de guitare basse (le sujetetait un bassiste amateur)
Le but de cette premere exgerienceetait de voir si la reconstruction de l'activie
®ebrale permettait de distinguer des tAches que I'on ne peut pas dierencier en
utilisant directement l'information provenant des capteurs.

Par la suite, le nombre de tAches aet eduit a n de permettre d'enregistrer
plus d'essais pour chacun des mouvements. Nous avons alors retenu :

{ mouvement de la main gauche

{ mouvement de la main droite

{ mouvement simultares des deux pieds

Modi cation du protocole L'apparition de chaque consigne a une certaine po-
sition de lecran® rend le protocole plus intuitif. Cependant l'apparition des
consignes entrane une saccade oculaire du sujet vers l'image nouvellement af-
clee. Une cktection de ces saccades pourrait ainsi permettre de determiner le
mouvement ealie par le sujet. An de se pemunir de ce biais, nous avons modi-

e le protocole en a chant les consignes au centre de lecran.

1.1.3 Détails techniques de I'enregistrement EEG

Disposition des électrodes Bien que l'information recherctee pour permettre la
discrimination entre les dierentes tAches se trouve au niveau des aires sensorimo-
trices, an de permettre une reconstruction de l'activie e®ebrale, 64 electrodes
eparties suivant la nomenclature 10-20 (voir gure 111.3) sont utilisees. De plus

la position 3D de chacune deselectrodes est enregistee gracea un syseme de
localisation spatiale infrarouge avant et apes l'exgerience.

Enregistrement des données Les mesures sont ampliees, echantillonrees @
1024Hz) et nuneriees gracea un ampli cateur 64 voies ANT. Deux ordinateurs
sont utilies :
{ Un premier connect a I'ampli cateur sert uniguementa l'acquisition. Un
programme faisant partie d'OpenVIiBE appek \acquisition server" ecugere
par l'internediaire d'un driver “ les donrees provenant de I'ampli cateur et

3La consigne demandant un mouvement de la main droite est a creea droite de la croix de
xation selon les positions montees sur la gure 111.2.

4 Ce\driver"est constitie de deux parties : un \eritable driver permettant au syseme d'exploi-
tation et aux programmes de communiquer avec I'ampli cateur et un plug-in OpenViBE (aussi
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Fig. 1.3 { Nom et positionnement des 64electrodes suivant le syseme 10-20.
Lelectrode AFz est utiliee comme masse.
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Fig. 111.4 { Senario OpenViBE pour I'enregistrement de mouvements moteurs
continus.

les met sur le eseaua disposition des applications OpenViBE.

{ Un deuxeme ordinateur permet de faire tourner la partie d'OpenVIiBE ap-
peke \designer" qui permet de traiter les donrees, de les enregistrer et de
cerer les stimulations et feedbacks envoyesa I'utilisateur.

1.1.4 Reéalisation du protocole avec OpenViBE

Les experiences en-ligne que nous avons e ectiees ont ee ealiees avec
la plateforme OpenViBE, specialement ceveloppee pour ealiser des ICM
[Renard et al., 2010]. Quelgues cktails sur son fonctionnement sont donres dans
le chapitre VI de ce manuscrit.

Le protocoleetant destirea I'analyse hors-ligne des esultats, aucun traitement
n'est e ecte en-ligne dans OpenVIiBE hormis la gereration des consignes et une
\eri cation visuelle de la validie des signaux enregistes. Le senario OpenVIiBE
permettant d'e ectuer l'experience est repesent sur la gure 11.4. Il est constitle
de 4 parties.

1. L'acquisition des donrees : la bote \Acquisition client" permet de se

appee driver) permettanta OpenViBE d'utiliser le premier driver pour communiquer avec l'am-
pli cateur. Le \driver" OpenVIBE est facileaecrire. Le probeme est qu'ANT ne fournissant pas

de driver pour Linux, j'ai d& impementer en C (puis nalement en C++ avec l'aide de Treodore
Papadopoulo) un driver linux pour I'ampli cateura partir d'une documentation incompéte du

protocole de communication de I'ampli cateur.
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connecter au serveur d'acquisition et de ecugerer les donrees.

2. L'achage des donrees : un traitement est e ectie sur certaines elec-
trodes an de fournira I'experimentateur un apeicu des donrees acquises
pour \eri er qu'il n'y pas d'incidents.

3. L'achage des consignes :

{ la bote \Keyboard stimulator" permet de cemarrer la quence de stimu-
lation.

{ le timing et l'ordre des stimulations sont cetermires par un s@narioecrit
en XML et lu par la bote \XML stimulation senario player" °.

{ lI'achage de la croix de xation et des consignes est e ectle par la bo'te
\display cue image" que nous avons ealiee et qui aet inegee dans une
release d'OpenViBE.

4. L'enregistrement des donrees est e ectte au format gdf par la bote
\GDF le writer"

1.2 Traitement des données

Le traitement des donrees est e ectwe hors-ligne gracea la toolbox Mo BCI
gue nous avons ceveloppee. Son fonctionnement fait I'objet du chapitre VI de ce
manuscrit.

1.2.1 Pré-traitements et découpage en fenétres

Pré-Itrage Les donrees sont Itees entre 4 et 40Hz a n de limiter I'in uence
de fequences parasites, en particulier le courant continua 50Hz.

Filtre spatial Quand on ne reconstruit pas l'activie eebrale par esolution du
probeme inverse, un lItre laplacien spatial (voir gure 1.1 page 58) est appliqle
a n d'augmenter la esolution spatiale de I'EEG et ainsi la discrimination entre
les tAches.

Découpage des essais en fenétre€haque essai corresponda la ealisation d'un
mouvement durant 8 secondes. A n detre plus proche d'une analyse en-ligne,
les essais sont cecoupes en fenétres de 1 seconde toutes les 250 millisecondes (ce
qui donne donc 29 fenétres par essai). Pour chaque fenétre, il s'agit de retrouver
guel mouvement le sujet ealisait. La section 1.3.2 est consaceea l'in uence de la
longueur des fenétres sur le cebit de l'information transmise.

SCette bote devrait &tre rempla®e par le \Lua Stimulator" plus pratique et e cace mais qui
ne fonctionne pas sur les ordinateurs de lequipe.
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1.2.2 Extraction des features

Les feature$ utiliees sont la puissance dans les bandes et du signal sur
les dierenteselectrodes (ou sources corticales quand on reconstruit I'activie -
ebrale). Plusieurs nethodes ontet essayees pour calculer la puissance du signal
sur les dierenteselectrodes :

{ par ltrage passe bande,

{ par calcul du spectre par FFT ou par la methode de Welch,

{ par utilisation d'un moctle Auto-Regressif.

Nous avons aussi tevelope une rrethode originale inspiee de la transfornee en
ondelettes.

Calcul des features par ltrage Une nethode fequemment utilisee consistea |-
trer le signal par un Itre passe bande correspondant au ou au , voirea une
bande de fequences englobant les deux [ et al., 2004].

Notons m(t) la valeur du signal mesuee sur uneelectrode durant une fenétre
de temps [1::tp] dont I'on veut extraire les features. Soit m (t) = H¢ (m(t)) le
signal obtenu apes ltrage dans la bande de fequencef . Les features sont c& nies
comme la moyenne quadratique du signal Ite sur chaque fenétre :

X2
Fr=  me(t)?
t=1t1

Extraction des features par calcul du spectre fréquentiel Une autre methode
consistea calculer le spectre fequentiel par FFT sur chaque fenétre puis de ®lec-
tionner comme features les fequences d'inerét Pfurtscheller et al., 1997].
Soit [mg::my, 1] les valeurs du signal mesuees sur la fenétre de temps;f:t]

dont l'on veut extraire les features. La transformee rapide de Fourier est ce nie
par :

K 1

Fi= mdk; j=0;u5n 1
k=0

avec! , = e 7 la n'®Me racine de l'unie.

A n deviter les probemes les aux bordures des fenétres, il est courant d'utili-
ser la methode de Welch pour calculer le spectre\jlelch, 1967 ] bien que la FFT
soit aussi utiliee [Lal et al., 2004].

Estimation du spectre par un modeéle Auto-Régressif Quand la duee des fe-
netres est eduite, il est possible d'utiliser un mocele Auto-Regressif pour cal-
culer la puissance aux dierentes bandes de fequencesdchloegl et al., 1997,
McFarland et al., 2006, McFarland et Wolpaw, 2008 ].

SLes features sont les valeurs caraceristiques du signal permettant la classi cation.
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Méthode originale Nous avons ceveloppe une nethode originale adapeea l'ex-
traction de la puissance des rythmes dans 'EEG. Son fonctionnement est compos
desetapes suivantes :

1. La fenétre de signal dont on veut extraire les features est cecoupee en sous-
fenétres glissantes dont la largeur cepend de la fequence.

2. Un fenétrage en cloche est appliguee poureviter les e ets de bord.

3. Le spectrogramme du signal est calcué par transformee de Fourier sur
chaque fenétre.

4. La puissance retenue est la moyenne des puissances sur les dierentes fe-
nétres.

Soient m(t) la valeur du signal mesuee sur lelectrode dont I'on veut extraire
la puissancea la fequencef et Fecn la fequence dechantillonnage du signal. On
e nit par [; la taille en nombre dechantillons des sous-fenétres glissantes. Pour
permettre une estimation plus pecise du spectre, la largeur des sous-fenétrds
cepend de la fequence’. On calcule la puissance extraite dema la fequence f
par :

2
%Sf ){f ] k 2itk k
Fr = m jlg+ eFeen h(3-)
i=0 k=0 f

Fech

al Ng est le nombre de sous-fenétres glissantes ét; le recouvrement entre sous-
fenétres voisines. Le fenétrage en cloche est obtenu par la fonctidn c& nie sur
[0; 1] par :
K K 10
h — =1 1 2—
I It
Le fait de moyenner sur des sous-fenétres glissantes permet d'obtenir une esti-
mation, certes moins pecise en terme de fequence, mais plus robuste face au bruit
important de 'EEG. Ceci est optimise par I'adaptation de la taille des fenétres en
fonction de la fequence.

1.2.3 Sélection des features

Il est possible d'utiliser plus delectrodes que recessaire, ou bien plusieurs
bandes de fequences pour I'extraction des features et d'utiliser uniquement les plus
utiles pour la classi cation. Uneetape de slection des features les plus discrimi-
nantes est alors e ectiee entre I'extraction des features et la classi cation. Quand
on reconstruit I'activie corticale sous forme d'activie de milliers de sources, il est
indispensable de slectionner les features avant de proedera la classi cation.

Notre algorithme de slection des features est base sur un t-test (le cetail de
cet algorithme est donre dans Fruitet et al. , 2010]). Sa particularie est que les

I est une fonction cecroissante de f .
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features sont lectionrees de facon ecursive ce qui permet deviter de ®lectionner
des features redondantes.

1.2.4 Classi cation

La classication est eecttee a laide dun SVM [ Vapnik, 1995 |,
Vapnik, 1998 ] utilisant un noyau lireaire ou un noyau gaussien. C'est une ne-
thode de classi cation couramment utilisee pour les ICM et qui donne de tes bons
esultats [ Kaper et al., 2004, Schlegl et al., 2005].

Uneetude des dierentes nethodes de classi cation [Lotte et al., 2007] sou-
ligne les avantages des SVM pour les ICM. Gracea l'utilisation d'une penalisation
et d'une marge de sparation entre les classes, les SVM permettent gereralement
une bonne gereralisation de I'ensemble d'apprentissagea I'ensemble de test et sont
peu sensibles au probeme de sur-apprentissage. lls peuvent fonctionner avec un
espace d'entee de grande dimension, ce qui rendeventuellement moins recessaire
letape de wlection des features.

Le paranetre de egularisation (et la largeur du noyau gaussien ) sont eges
de fecon automatique par validation croisee ou double validation croise (voir la
section 3 du chapitre VI).

1.3 Résultats
1.3.1 Discrimination entre les différentes taches

Les performances de discrimination entre les dierentes tAches d'imagination
motrice sont donrees pour deux sujets dans les tableaux Ill.1 et II1.2. La recons-
truction de l'activie eebrale n'est pas utiliee.

Mouvement | basse indexD main G mainD pied G pied D
basse * 76% 64% 75% 72% 69%
index D 76% * 56% (47%) 74% 65%
main G 64% 56% * 64% 55% 56%
main D 75% (47%) 64% * 57% 56%
pied G 2%  74% 55% 57% * (50%)
pied D 69%  65% 56% 56%  (50%) *

Tab. I1l.1  { Taux de classi cation entre les six tAches d'imagination motrice pour
le premier sujet (A1) base sur des fenétres de 1 seconde de signal. Tous les esultats
sauf ceux entre parentteses sont signi cativement dierents du hasard (p > 95%).

Pour le sujet Al, le fait de pesenter six taches dierentes limite le nombre
d'essais pour chaque tache. La quantie de donrees disponibles pour e ectuer
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Mouvement | main G main D pieds
main G * 69% 81%
main D 69% * 75%

pieds 81% 75% *

Tab. 111.2 { Taux de classi cation entre les trois tAches d'imagination motrice
pour le sujet A2 bas sur des fenétres de 1 seconde de signal.

l'apprentissage et la validation des performances est alors extrémement limiee.
Le fait d'utiliser la validation croise & permet d'estimer un intervalle de con ance
sur les esultats®. Ainsi pour la discrimination entre jouer de la basse et bouger
I'index droit, qui sont les tAches apparaissant comme les plus facilesa distinguer,
le taux de discrimination moyen est de 76% avec un intervalle de con ancea 95%
de [70% 81%]. Pour donner une icke de l'importance de cette variation cela
corresponda un taux de transfert d'information '° de I''CM variant entre 7 et 18
bit/min.

La variation des esultats ne permet pas de comparer peciement les per-
formances des dierentes taches. Cependant, on peut ceterminer deux esultats
regatifs sur le pouvoir discriminant de 'EEG sur cette experience. Il n'est pas
possible de distinguer :

{ limagination d'un mouvement de l'index droit de I'ensemble de la main

droite,

{ limagination d'un mouvement du pied droit de celui du gauche’.

Pour ces raisons le nombre de taches motrices des experiences suivantes aee
revua la baisse et l'imagination des deux pieds est e ectiee de facon simultaree
et non plus comme deux taches dierentes.

Pour le sujet A2, le couple de tAche permettant la meilleure discrimination est
la main gauche versus les pieds Ill.2.

1.3.2 Inuence de la taille des fenétres sur l'information transmise

La gure IlI.5 repesente l'impact de la taille des fenétres choisies sur le taux
de classi cation. Plus la fenétre utilie est grande, plus elle contient d'informa-
tion, et plus le taux de classi cation augmente. Cependant, plus la fenétre utilise

8|l s'agit plus peciement d'une double validation croise pour permettre d'ajuster plusieurs
pararretres comme le nombre de featuresa slectionner ou le terme de penalisation pour le SVM.

°|l faut cependant supposer que les esultats obtenus sur les dierents ensembles de test sont
incependants et qu'ils suivent une distribution gaussienne.

10| e taux de transfert d'information est c ni dans la section suivante.

1 Cela est dt au fait que les aires motrices des pieds, bien que spaees sur les deux femispleres,
sont sittees juste \en face" I'une de l'autre (voir gure 1.24).
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est grande, moins I'lCM est eactive et plus le celai entre I'imagination d'un mou-
vement et I'envoi de la commande estelee.

Taux de transfert d'information (ou bit-rate) Pour mieux mesurer les perfor-
mances d'une ICM il est possible de calculer le taux de transfert d'information. Soit
N le nombre de choix o ertsa l'utilisateur. Si la classi cation avait une eussite
de 100%, chaque slection permettrait de transmettre log(N ) bits d'information.

Cependant, le choix de l'utilisateur n'est pas forement celui slectionre par
I'ICM. La theorie de la communication de Shannon [Shannon et Weaver, 1964 ]
permet de calculer l'information transmise malge les erreurs de lection. Si on
note P la probabilie que le bon choix soit ®lectionre, le nombre de bits d'infor-
mation transmis par essai est de :

1 P

B =log,(N)+ Plog,(P)+(1 P)log, N 1

Sion noteT le temps recessaire pour e ectuer chaque choix, le taux de trans-
fert d'information est donre par :

B, . .
Tr = T bit=min

Une discussion sur le taux de transfert d'information est e ectiee dans
[Wolpaw et al., 2000]. L'attention est poree sur le fait que pour une ICM dis-
posant deN = 2 choix, le fait de passer d'un taux de classi cation de 80%a 90%
permet de doublef? le taux de transfert d'information.

La gure 111.6 repesente levolution du taux de transfert d'information en
fonction de la taille des fenétres choisies.

Contrairement au taux de classi cation qui cro’t avec la longueur des fenétres,
le taux de transfert d'information varie de facon plus complexe :

{ Pour une fenétre trop courte (300ms) l'information transmise est faible car

il y a trop peu de donrees pour obtenir une bonne classi cation.

{ Pour des fenétres comprises entre 0.5 et 1.3s, le taux de transfert d'infor-
mation reste stable. En e et, augmenter la duee des fenétres permet une
meilleure classi cation mais consomme davantage de temps.

{ Pour des fenétres plus longues, l'allongement de la duee des essais n'est plus
su samment compenge par une anelioration des performances de classi -
cation.

1.4 Discussion

Bien que le protocole exrimental aitet etabli pour ressemblera une uti-
lisation en-ligne d'une ICM base sur l'imagination motrice, il existe cependant

2plus peciement cela augmente le taux de transfert d'information de 90%.



1. Classi cation de mouvements continus

Fig. 1.5 { Evolution du taux de classi cation entre la main droite et les pieds
pour le sujet A2 en fonction de la taille des fenétres.

Fig. I11.6  { Evolution des taux de transfert d'information en fonction de la taille
des fenétres pour un transducteur qui utiliserait la distinction entre la main droite
et les pieds (pour le sujet A2).
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de fortes dierences. Tout d'abord, pour le sujet : non seulement il ne recoit au-
cun feedback sur l'interpetation des commandes qu'il est suppos envoyer, mais
surtout les taches qu'il doit accomplir sont peu ealistes. En e et, le but d'une
ICM base sur de l'imagination continue est de pouvoir obtenir un contréle multi-
dimensionnel continu. Or, pour ce premier protocole le sujet ne doit qu'imaginer
des periodes de 8 secondes d'un méme mouvement. Il n'y a donc pas de modula-
tion en continu, ni de passage d'un mouvementa un autre. Il est donc probable
gu'une telle dierence de contexte in ue sur la nature des signaux.

Concernant l'absence de feedback, il parat raisonnable de penser qu'une fe-
nétre extraite durant un mouvement de la main durant 8 secondes serait similaire
au signal obtenu durant une eelle utilisation en-ligne d'une telle ICM, méme si
cela restea cemontrer. Il serait d'ailleurs ineressant de \eri er si un apprentissage
e ectwe sur un tel jeu de donrees (c'esta dire obtenu par un protocole sans feed-
back et avec des mouvements continus essais par essais) pourrait &tre utilis pour
ensuite contréler de facon continue une ICM. Il est probable qu'il est petrable
d'utiliser cette base de donree hors-ligne pouretablir un premier apprentissage et
une calibration des parametres et d'ensuite I'a ner durant l'utilisation en-ligne.

La calibration des paranetres ou <lection des mnethodes a utiliser peut
aussi etre eectiee hors-ligne en re-simulant une analyse en-ligne. Dans
[Fruitet et al., 2010], les auteurs simulent le mouvement d'un curseur hors-ligne
base sur des enregistrements ai les utilisateurs contrélaient un curseur en-ligne.

2 |ICM UTILISANT DES MOUVEMENTS BREFS : LES AVAN -
TAGES DU REBOND BETA

2.1 Lerebond béta
2.1.1 Précisions sur 'ERD et 'ERS

Comme expliqe dans le ¥ chapitre (section 4.2.2 page 40), la ealisation ou
l'imagination d'un mouvement produit gereralement une baisse des oscillations
dansle etle durantle mouvement (ce qu'on appelle ERD, pourEvent related
Desynchronisation) suivi d'une augmentation sugerieurea la normale une fois le
mouvement termire (appek ERS, pour Event related Synchronisation)'3. Cette
augmentation suivant le mouvement est particulerement visible dans la bande de
fequences et l'on parle parfois de rebond pour la designer.

13 a troiseme partie de ce chapitre est consaceea letude de I'imagination de mouvements
brefs. On y montrera que le ptenomene d'ERD/ERS peut étre complexe et variable suivant les
sujets.
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Bien que de nombreuses ICM soient decrites comme utilisant
'ERD/ERS comme principe biologique a l'origine du contréle de linterface
[Wolpaw et al., 2000], tes peu d'entre elles utilisent eellement 'ERS. En
e et, la plupart des ICM bases sur l'imagination motrice utilisent la modulation
des rythmes et produite durant le mouvement et parlent de fecon trop
ererale d'ERD/ERS, alors qu'il ne s'agit gereralement que d'ERD, I'ERS ayant
lieu majoritairement apes le mouvement et netant donc pas utilis.

Cas particulier
Certaines ICM sont bases sur la modulation en continu des
rythmes moteurs (comme celle ceveloppee au Wadsworth Center
[McFarland et al., 20101]). Apes un long apprentissage (base
originellement sur l'imagination motrice) les utilisateurs peuvent
augmenter et diminuer la puissance des rythmes et . Il s'agit
donc de synchronisation et de desynchronisation, mais il est plus
di cile de faire un lien avec un ewenement et donc de parler
d'ERD/ERS.

Pourtant 'ERS peut aussi &tre utilie pour le controle d'ICM. En ef-
fet certaines etudes montrent que I'ERS dans la bande permet de cetec-
ter l'imagination de mouvements brefs des pieds Hfurtscheller et al., 1996]
mais aussi d'autres membresRfurtscheller et al., 2005]. Ceci peut permettre
de ealiser des ICM bases uniquement sur le rebond [Lotte et al., 2008b,
Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 , Muller-Putz et al., 2010] ou sur
I'ERD et 'ERS des rythmes et [Bai et al., 2008, Fruitet et al., 2011].

2.1.2 Avantages et inconvénients du rebond béta

Le probeme quand on veut utiliser le rebond ou plus gereralement 'ERS,
est que la synchronisation n'intervient qu'apes la n du mouvement. Quand le
sujet cesire envoyer une commande (que ce soit spontarement ou en eponsea un
stimulus'?), celle-ci ne peut avoir lieu qu'apes la fenétre de cetection du rebond
(environ 2 secondes apes la n du mouvement). Il y a donc un celai de quelques
secondes entre le moment ou l'utilisateur initie I'envoi de sa commande et le temps
al elle peut étre reconnue. L'allongement de la geriode recessairea I'envoi d'une
commande eduit aussi le taux de transfert d'information (voir gures II1.5 et
111.6).

Cependant, le rebond a l'avantage d'étre clairement distinguable de letat de
repos. Ainsi il est possible de ealiser facilement, et avec des periodes d'apprentis-

M petit quiz : Si la commande est envoyee spontarement il s'agit d'un protocole asynchrone.
Vrai ou Faux ? (si vous avez epondu faux allez lire la page 19)
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Fig. 111.7 { Environnement virtuel simplie utili en dehors de la salle immer-
sive. La cible est constittee d'une vache que le sujet doit atteindre. En hauta
gauche est ache un radar permettanta l'utilisateur de reperer la cible quand
elle n'est pas dans son champ de vision. En hauta droite une jauge donne des
indications sur la puissance mesuee dans la bande de fequences

sage courtes, des ICM basees sur la distinction du rebond de l'activie de repos
[Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 , M eller-Putz et al., 2010].

2.2 ICM de navigation spatiale basée sur le rebond béta

Durant cette trese, j'ai participea I'encadrement d'un ingenieur pour la ea-
lisation d'une ICM permettant la navigation spatiale dans un environnement im-
mersif. Le but est d'utiliser une ICM de type bouton commande par la pensee pour
interagir avec la salle de ealit virtuelle pesentea I'INRIA Sophia-Antipolis.

2.2.1 Principe de fonctionnement

Le choix de I'ICM s'est pore sur I'adaptation d'une ICM existant dans Open-
VIiBE, appeke Tie- ghter . Cette ICM permeta l'utilisateur de soulever un Tie-
ghter ° grace au rebond reea la suite d'un mouvement des pieds eel ou
imagire [Lotte et al., 2008b].

Byvaisseau spatial de I'empire dans Star Wars
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Le signal de controle On utilise la variation de la puissance dans la bande de
fequence (16-24Hz). Quand l'utilisateur e ectue un mouvement des pieds (eel
ou imagire) cela engendre un ERS environ 1 seconde apes le mouvement. C'est
cette augmentation de puissance dans la bande de fequencequi ceclenche I'envoi
du signal de controle.

L'utilisateur dispose donc d'un bouton qu'il peut\actionner" en imaginant un
bref mouvement des pieds.

Du signal de contrdle a la navigation spatiale Le signal de contrbleetant extréme-
ment pauvre, la particularie de cette ICM eside dans I'utilisation de ce simple
bouton pour naviguer dans un monde immersif.

La navigation s'e ectue par deux types de ceplacements qui alternenta chaque
rebond

{ une rotation dans le sens horaire.

{ une translation vers l'avant.

L'utilisateur initie la communication par un rebond , l'avatar contro& par
l'utilisateur commence alors a e ectuer une rotation sur lui-méme dans le sens
horaire. Quand il est facea la direction desiee, I'utilisateur arréte la rotation par
un rebond 8. L'avatar se met alorsa avancer tout droit. Quand I'utilisateur veut
changer de direction, il lui sut de produire un nouveau rebond et l'avatar se
remeta tourner et ainsi de suite. La gure 111.10 repesente l'automate a etats
nis utili’ pour la navigation.

Tache de navigation spatiale An de \erier si le sujet est capable d'utiliser
I'ICM, une cible est place dans l'environnement immersif et I'on demande au
sujet de l'atteindre. La gure 1l.7 repesente I'environnement virtuel utilise, un
environnement plus complexe et plus cetaile peut cependant étre utilis.

2.2.2 Extraction du signal de contréle

La reconnaissance des rebonds béta est e ectweea l'aide du senario OpenVIiBE
repesene sur la gure I11.8 et cetaile ci-dessous.

Acquisition des données L'acquisition se fait toujours gracea la bote \Acquisi-
tion client” qui se connecte par TCP/IPa\l'acquisition server". Les donrees sont
enregistees sur Cz, C3 ou C4 suivant si les pieds, la main droite ou la gauche sont
utilises pour contréler I''CM, ainsi que sur 4electrodes voisines pour ealiser un
Itrage spatial. Deux ampli cateurs peuvent étre utilies :
{ l'ampli cateur ANT 64 voies, la fequence déchantillonnage est alors >ee
a 512Hz;

16 A n de produire un rebond au moment t cesie l'utilisateur doit anticiper et e ectuer un
mouvement se terminant environ 1 seconde avant l'instant t.
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Fig. 111.8 { Senario OpenViBE pour la cetection des rebonds .
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Fig. 111.9 { Lerebond . En haut: signal apes ltrage dans la bande de fequence
. Au milieu : le signal servanta la cetection des rebond . Le seuil est repesent
en pointiles. En bas : signal de detection des serrements de machoire.
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{ un ampli cateur mobile bluetootha 8 voies : le Gtec gMobilab+. La fequence
dechantillonnage est alors limieea 256Hz.

Filtrage spatial A n d'areliorer la pecision des signaux, un ltrage spatial de
type laplacien est ajoute au senario original.

Extraction de la puissance béta Les donrees sont ltees entre 16 et 24Hz, puis
la puissance est calcuke par la bo'te \Simple DSP". Une moyenne est calcuke par
fenétres glissantes grace aux bo'tes\Time based epoching" et\Signal average"an
de cebruiter le signal de controble.

Normalisation du signal de contréle Le signal est ensuite normalie gracea la
moyenne et lecart type calcues durant une periode de repos de l'utilisateur. Pour
cela une geriode de repos de 30 secondes est enregistee au debut de l'exgerience.

Transmission du signal de contrdle Le signal de contrble est ensuite envoy a
l'application de navigation spatiale par un protocole VRPN,

Détection des serrements de machoiresLes serrements de machoires engendrant
une augmentation de puissance importante dans toutes les fequences, ils risquent
d'étre interpees comme des rebonds . Une chame de traitement identique, mais
avec un lItre passe hauta 16Hz au lieu du Itrage de la bande béta, est donc
utilise pour les detecter et les supprimer.

2.2.3 Module de navigation spatiale

Le module de navigation spatiale est une application incependante d'Open-
VIBE ecrite en C++ par Nicolas Servant. Elle permet le ceplacement dans un
monde virtuel et I'a chage sur unecran standard ou dans la salle immersive de
I'INRIA Sophia Antipolis 2. Elle prend en entee un signal de contréle fourni par
une ICM ou par une interface homme-machine traditionnelle comme une manette
ou un clavier.

Ces entees peuvent étre parametees pour contréler le mouvement de die-
rentes facons : par I'association simple d'un boutona une direction de rotation ou
de translation, ou par un necanisme plus complexe, base sur un automateaetats
nis. L'utilisation d'un automate permet avec un faible nombre d'entees d'obtenir
un contréle complexe du mouvement. La gure I11.10 repesente |'automate utilise
pour le controle de cette ICM.

"Virtual-Reality Peripheral Network
18| es espaces immersifs des dierents centres de I''NRIA ne sont pas pour l'instant compatibles
entre eux.



2. ICM utilisant des mouvements brefs 89

Fig. I11.10 { Automate utili® pour la navigation spatiale base sur le rebond
La cetection d'un rebond  corresponda l'appui et au relachement du bouton 0.
Le bouton 1 corresponda l'atteinte de la cible.

2.3 Résultats

Dif cultés pour la mesure des performances Cette ICM a pour l'instantee uti-
lie sur plusieurs sujets et dans dierents contextes mais sans lelaboration d'un
protocole rigoureux permettant une mesure pecise des performances.

Il s'agit d'une ICM asynchrone de type bouton contrék par la pense. Le
sujet est relativement libre pour ealiser la tAche demancee (c'esta dire atteindre
la cible dans I'environnement virtuel). On ne sait donc pas quand le sujet tente
d'envoyer les commandes. Les seules mesures possibles sont uneevaluation globale
des performances ou uneevaluation subjective.

Avant de ealiser un protocole permettant une telle mesure iletait recessaire
de proedera des tests de facon empirique. Les esultats pesenes sont le esurne
des dierentes experiences qui ontet ealises et sont donc exprimes de fecons
gualitatives.

2.3.1 Contréle de l'interface par mouvements réels et imaginés

Tous les sujets ayant utilie I'CM ont eussia obtenir un contréle plus que
correcta l'aide de mouvements eels. Le contrélea I'aide de mouvements imagires
est plus di cile et varie davantage d'un sujeta I'autre voire d'une sessiona l'autre.

D'autre part, le syseme de calibration est bas sur une eriode de etrence de
30 secondes durant laquelle le sujet ne doit e ectuer aucun mouvement. Or, il est
fequent que la periode de etrence conduisea un seuil de cetection mal ajuse.

{ S'il est trop haut, tes peu de rebonds béta sont ceteces.
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{ S'il est trop bas, trop de faux positifs rendent le contréle de l'interface im-

possible.

Une solution pour areliorer la gestion du seuil serait d'utiliser, en plus de la
periode repos, une periode durant laquelle I'utilisateur e ectue des mouvements.
Ainsi le seuil pourrait étre ajust en fonction de la puissance moyenne du signal,
mais aussi en fonction de I'amplitude des rebonds.

2.3.2 Utilisation de I'lCM dans différents contextes

L'ICM a d'abordet utilie avec suces dans le laboratoire EEG sur unecran
2D. Des tests ont ensuiteet e ectles dans l'espace immersif en 2 puis 3 dimen-
sions. L'absence de cage de Faraday et l'importance des champs electromagre-
tiqgues cerees par les installations de ealie virtuelle n'ont pas sembk in uencer
le contréle de l'interface.

2.3.3 Problémes rencontrés

En sus de multiples probemes techniques rencontes, deux probemes les au
fonctionnement de I''CM nous ont obligga adapter son fonctionnement.

1. La pesence de rebonds multiples dans la bande . pour certains
sujets, 'ERS est caracerie par plusieurs bouees d'oscillations  apes le
mouvement gererant plusieurs pics de puissance cepassant le seuil. Chaque
mouvement gererant alors I'envoi de plusieurs commandes au lieu de la seule
escompte. Le probkme aet esolu par l'introduction d'une periode efrac-
taire suivant chaque rebond durant laquelle aucune commande ne peut
étre envoyee.

2. Dicule d'utiliser l'imagination motrice des pieds quand le sujet
est debout. D'apes les exgeriences e ectiees, il semblerait qu'il soit non
seulement plus di cile au sujet d'imaginer ealiser un mouvement des pieds
s'il est debout, mais que la puissance de I'ERS soit aussi grandement ateniee
ce qui rend la detection des rebonds plus di cile.

2.4 Perspectives

Mesure des performances Il serait recessaire detablir un protocole permettant
une mesure quantitative des performances des dierents sujets. D'autre part, il
serait ineressant de voir si l'utilisation de I'espace immersif permet une meilleure
motivation des sujets se traduisant par une augmentation des performances. Une
arrelioration des performances gracea un protocole plus stimulant est rappore
dans [Leeb et al., 2007]. Cependant, il n'est pas s@r qu'un tel gain soit su sant
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pour étre mesurable au travers d'un nombre forement eduit de sujets et d'ex-
periences. Par contre, il est probable que I'espace immersif donne une impression
subjective de meilleur contréle de l'interface.

Amelioration de la détection des rebonds béta La nethode de cetection des re-
bonds est pour linstant tes sommaire. La troiseme partie de ce chapitre
est constittee d'une etude plus cetailee des ERD/ERS an de permettre une

meilleure cetection des mouvements imagires par l'utilisateur. Cela permettra
d'utiliser une methode de detection plus complexe et ainsi de faciliter l'utilisation

de l'interface.

Utilisation de plusieurs commandes Il est possible, en utilisant I'ERD et I'ERS,
de cetecter et de dierencier plusieurs mouvements [Fruitet et al. , 2011] et ainsi
d'utiliser un plus grand nombre de commandes. Un premere anelioration serait
de conserver l'imagination de mouvements des pieds pour avancer mais d'utiliser
l'imagination de mouvements de la main droite ou gauche pour determiner le
sens de rotation quand on arréte d'avancer. Ainsi l'utilisateur n'aurait pasa faire
un tour quasiment complet sur lui-méme quand il desire tournera gauche. Bien
gue trois commandes soient alors utilies, suivant l'action que l'avatar ealise
(marche ou rotation) seulement un ou deux signaux de contréle seraient attendus.
Il ne serait donc pas recessaire d'étre capable de dierencier les mouvements des
pieds de ceux des mains.

Réalisation d'une ICM hybride pour une utilisation ludique A cause du taux de
transfert extréemement faible de I''CM, le mode de ceplacement est lent et la-
borieux. Pourtant ['utilisation de I''CM dans I'espace immersif, bien qu'un peu
frustrante, reste amusante. Une icee pour rendre l'interface plus dynamique serait
d'utiliser une combinaison de commandes envoyes par des interfaces traditionnelles
et par ICM.

Il pourrait, par exemple, étre ineressant d'utiliser l'orientation de la téte du
sujet'® pour contréler le ceplacement de l'avatar et de eserver le signal de contréle
de I''CM pour envoyer des commandes dont lebitrate est moins important. L'uti-
lisateur pourrait par exemple se deplacer par evitation dans un monde immersif
al il devrait cetruire des ennemis par la penee (ou celivrer des petits chatons,
pour les paci stes convaincus).

19| a position et l'orientation de la tete du sujet dans I'espace immersif sont connues gracea
un syseme de head-tracking.
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3 ETUDE DETAILLEE DES MOUVEMENTS BREFS : VERS UNE
ICM ASYNCHRONE A COMMANDES DISCRETES

Contrairement aux modulations continues des rythmes moteurs, qui sont large-
mentetudees, I'utilisation de mouvements brefs pour contréler une ICM est encore
tes peu epandue. Pourtant I'imagination de mouvements brefs parat particule-
rement adapee pour la ealisation de nombreuses ICM. D'autre part, malge la
nethode de cetection tes sommaire des rebonds , les premiers esultats de I''CM
utilie pour la navigation spatiale furent encourageants. Pour toutes ces raisons,
nous avons cecice d'approfondir notreetude des mouvements en nous concentrant
sur les mouvements brefs.

3.1 Objectifs

Utiliser 'ERS pour détecter et distinguer différent mouvements brefs Quelques
equipes s'ineressent a l'utilisation du rebond béta produit par le mouvement
des pieds pour ealiser un interrupteur commande par la penge (ou brain-
switch) [Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 ] ou pour commander une ICM
[Bai et al., 2008]. Pourtant, lorsque nous avons commene cette etude,a notre
connaissance, aucune autreequipe n'avait essaye d'utiliser 'ERS pour distinguer
des mouvements brefs imagires avec dierentes parties du corp®. Le premier
objectif de cetteetude est de montrer qu'il est possible d'utiliser le rebond (et
plus gereralement 'ERS conjointementa I'ERD) pour non seulement distinguer
dierents mouvements d'une periode de repos, mais aussi les uns des autres.

Améliorer la détection des rebonds béta L'autre objectif de cette etude est de
ealiser une nethode de cetection des rebonds plus performante que celle utiliee
par I''CM de navigation spatiale decrite dans la partie peedente. Il est en e et
possible d'utiliser 'ERD et I'ERS dans les bandes de fequences et plutdt que
de se restreindre au rebond .

Réaliser une ICM asynchrone a commandes discrétesin ne le but est de per-
mettre au sujet d'envoyer quand il le desire (ICM asynchrone) une commande
parmi un ensemble de commandes possibles. Il s'agit donc de boutons commandes
par la pense (oubrain-controlled buttons). Une telle ICM serait semblablea celle
utilisee pour la navigation spatiale, mais avec un nombre de commandes accru.

2Dans [Jeon et al., 2011, Nam et al., 2011], les auteursetudient sur des essais moyenres,
I'e et de la duee de I'imagination sur 'ERD et 'ERS ainsi que leur lagralisation. lls concluent
que I'ERS pourrait étre utile pour les ICM.
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3.2 Reéalisation d'une base de données d'enregistrements EEG lors de mou-
vements brefs

Utilisation hors-ligne d'enregistrements Nous avons explige au cebut de ce cha-
pitre que letude hors-ligne de I'imagination continue de mouvements est fortement
biaize par I'absence de feedback. En e et, grace au feedback recu, l'utilisateur
peut moduler les commandes qu'il envoie. C'est d'ailleurs un des ineréts de ce
genre d'ICM : le signal de contrble peut étre moduk en intensie. L'apport des
etudes hors-ligne dans les ICM bases sur des mouvements continus est donc li-
mit, ou du moins di cile.

Ceci n'est pas le cas pour I''CM base sur l'imagination de mouvements brefs
gue nous ceveloppons. Bien que l'utilisation en-ligne, avec un feedback, puisse
modi er les sighaux, la tache reste de méme nature. En e et, le feedback inter-
venant apes l'action, le sujet ne peut pas l'utiliser pour modi er la commande.
Par contre il est possible (et I'on espere) que le sujet utilise le feedback pour ap-
prendrea controler l'interface eta gererer des signaux de controéle plus clairs. Ce-
pendant cet apprentissage est plus lent et devrait tre compatible avec desetudes
hors-ligne. Cela ne veut pas dire qu'il n'est pas recessaire d'e ectuer desetudes
en-ligne, mais simplement que les esultats obtenus par des analyses hors-ligne
seront plus facilement eutilisables en-ligne.

3.2.1 Le protocole de stimulation

Construction du protocole Le but est de ealiser un protocole de stimulation
permettant desetudes hors-ligne aussi proches que possible d'une utilisation en-
ligne et, dans la mesure du possible, compatibles avec une utilisation asynchrone. Il
s'agit donc d'enregistrer l'imagination de dierents mouvements brefs entrecoupes
de periodes de repos.

Ickalement, pour &tre compatible avec une utilisation asynchrone, il faudrait
gue le sujet ealise les tAches spontarement. Cependant, le butetant d'obtenir une
base de donrees de mouvements imagires, il ne serait alors pas possible de savoir
de facon certaine quand le sujet e ectue la tache ou quel mouvement il imagine.
Un protocole a doncee mis en place pour pesenter des consignes au sujet lui
demandant d'e ectuer certains mouvements. Apes plusieurs essais, il nous a paru
plus adapt de ne pas annoncer l'arrivee des consignes et de les espacer d'un celai
pseudo-akatoire.

Ce nouveau protocole a deux avantages :

{ Il est plus proche d'une utilisation en-ligne d'une ICM asynchrone. Lors
d'une utilisation d'une telle ICM, le sujet doit &tre capable d'envoyera n'im-
porte quel instant la commande appropree.

{ I rend les experiences plus stimulantes pour le sujet.
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Choix des taches d'imagination motrices Sur la base des esultats obte-
nus sur les experiences de mouvements continus et sur celles ealie dans
[Pfurtscheller et al., 2005], nous avons durant les premeres sessions d'expe-
rimentations essaye quatre dierents mouvements (d'abord avec des mouvements
eels puis imagires) :

{ la main gauche,

{ la main droite,

{ les pieds,

{ la langue.

Fig. 111.11 { Les 3 mouvements demances aux 10 sujets : la main gauche, la
droite, les deux pieds.

Les esultats pour la langue etant peu exploitables nous avons cecice de ne
plus l'utiliser. Nous avons donc consene 3 taches (voir gure II1.11).

Le protocole du point de vue du sujet L'exgerience est cecoupee en blocs de 30
essais. Chaque bloc commence par une pause de 4.5 secondes, durant laquelle
une croix de xation est pesentea lecran, puis les essais s'enchament. Chaque
essai commence par I'apparition d'une consigne durant 2 secondes puis est suivi
d'une pause comprise entre 2.5 et 9.5 secondes ai seule une croix de xation est
pesentea lecran. Le sujet doit imaginer ealiser le mouvement repesent par la
consigne durant son a chage (soit durant 2 secondes). L'ordre des consignes est
cetermire de facon pseudo-akatoire pour que chaque bloc comprenne 10 consignes
pour chaque tache.

Durée minimale inter-stimuli  Les premeres exgeriences furent ealises avec une
periode inter-consignes plus courte : entre 1,25 et 6 secondes. Une nouvelle consigne
pouvait donc survenir 1,25 secondes apes un mouvement. Alors que I'ERS n'est
pas compéktement termire, un nouveau mouvement est imagire gererant norma-
lement un ERD. Il semblerait que cela n'in ue pas sur 'ERD assoce au deuxeme
mouvement mais simplement raccourcisse la duee de I'ERS ¢eree par le pre-
mier mouvement. Cependant un nombre insu sant de tels enregistrements furent
eali®es pour con rmer cette hypottese.

Pour le protocole nal, nous avons choisi d'augmentera 2,5 secondes lecart
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Fig. I11.12 { Debut d'un bloc du point de vue du sujet. L'enchanement pseudo-
akatoire des consignes et la variation du temps les £parant obligent le sujeta
rester attentif.

minimal entre deux consignes poureviter l'interaction entre les dierentes taches.

Période de repos L'intervalle sitte entre deux consignes permet d'enregistrer
I'ERS produit par le mouvement, mais sert aussi pour enregistrer la periode de
repos (c'esta dire celle ou l'utilisateur n‘essaye pas d'envoyer de commandes).

Fig. 111.13 { Biais favorablea la cetection de repos sitles pes des mouvements.
Deux fenétres peuvent étre utiliees pour dierencier un mouvement d'un repos :
une fenétre durant leventuelle tAche, qui serta mesurer leventuel ERD (baisse
de puissance), et une fenétre poserieure pour I'ERS (augmentation de puissance).
Si on analyse un repos pe®dant un mouvement la fenétre poserieurea ce repos
concide avec le mouvement et contient donc un ERD et non une activie normale
ou un ERS. Il est alorsevident qu'il ne pouvait s'agir d'un mouvement. Le principe
est inverse pour un repos suivant un mouvement, mais facilite toujours la detection.

Durant les premeres exgeriences des fenétres de 2 secondesetaient cecoupees
sur I'ensemble de la periode inter-mouvements et utilises pour reconnaire les
eriodes de repos. Une majorie des fenétres utiliees comme periode de repos
suivaient ou peedaient donc directement un mouvement. Comme le montre la
gure 111.13 cela introduit un biais.

Le protocole nal est cevelope pour que des periodes £paees des mouve-
ments puissent étre utili’kes comme periode de repos. La periode ®parant les
consignes, bien qu'apparaissant uniforme au sujet, est calcute de trois fecons
(voir gure 111.14) :
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Fig. I11.L14 { Repartition des fenétres pour I'apprentissage du repos durant la
eriode inter-consignes. En haut : essai sans periode consiceee comme de repos,
constituant 66% des essais. Au milieu : essai avec une fenétre de repos, constituant
17% des essais. En haut : essai avec 2 fenétres de repos, constituant 17% des essais.
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{ 2 fois sur 3, elle dure entre 2,5 et 5 secondes et aucune feriode de repos n'est
enregistee.

{ 1 fois sur 6, elle dure entre 7 et 8 secondes et une fenétre de 2 secondes est
utilisee comme eriode de repos.

{ 1 fois sur 6, elle dure entre 8.5 et 9.5 secondes et 2 fenétres de 2 secondes
sont utiliees comme periodes de repos.

3.2.2 Détails des enregistrements

Les sujets Apes avoir e ectle plusieurs experiences pour mettre le protocole au
point, nous avons e ectle une rie d'enregistrements avec 10 sujets : 3 femmes
et 7 hommes d'un 4ge moyen de 32 9:4 ans dont un gaucher. Aucun d'entre
eux ne sou rait de trouble moteur. Seulement un d'entre eux avait participe pe-
@demmenta une exgerience d'ICM avec feedback.

Stimulation Le s@nario OpenVIBE utilie est le méme que pour I'enregistrement
de mouvements continus (gure Il1.4 page 74). Seul le s@nario de stimulation a
et modie pour étre adape au nouveau protocole.

Enregistrement du signal Un ampli cateur 64 voies ANT est utili® pour enregis-
trer le signala 512Hz. A n de permettre I'exploration de dierentes nmethodes de
Itrage spatial, 29electrodes eparties autour du cortex moteur sont enregistees
(gure 111.15).

Pour s'assurer que le sujet n'e ectue qu'une imagination du mouvement et
non une contraction des muscles, trois electrodes bipolaires sont places sur les
avant-bras gauche et droit (muscle brachio-radialis) et le mollet gauche (muscle
tibial anerieur) permettant d'enregistrer unelectromyogramme (EMG).

Ayant eu quelques probemes de timing avec OpenVIiBE, une photodiode est
place sur le coin en basa gauche de lecran. Chaque a chage de consigne est
coupka un care blanc sous la photodiode ce qui permet d'enregistrer l'instant
exact ai la consigne apparata lecran.

3.3 Analyse temps-fréquence des données
3.3.1 Vision globale simpli ée de 'lERD/ERS

D'apes les premeres experiences ealises sur les mouvements brefs et la lit-
erature sur les rythmes sensori-moteurs! le prenonene d'ERD/ERS provoqte
par l'imagination d'un mouvement d'un membre intervient dans l'aire corticale
assocee au membre et est compose de deux phases distinctes :

2[Jasper et Andrew, 1938 Pfurtscheller et Aranibar, 1979
Graimann et al., 2002, Pfurtscheller et al., 2005, Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 ]
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Fig. 111.L15 { Les electrodes utiliees
sont C3, Cz et C4 (en rouge). Pour
permettre l'utilisation de Itre spatiaux
26 autres electrodes sont enregistees (en
bleu). Lelectrode AFZ (vert) est utiliee
comme ekrence.

{ Durant le mouvement :
une diminution importante de l'activie dans le  (ERD),
une diminution de l'activie dans le  (ERD).
{ Postrieur au mouvement :
un retour parfois sugerieura la normale de l'activie dans le  (tes peu
cecrit dans la literature),
une augmentation forte de I'activie dans le  (ERS, ou rebond ).

La gure 111.16 repesente les cartes temps-fequence sur lelectrode C4 (au
dessus du cortex sensorimoteur droit) moyenrees sur les essais d'imagination de
mouvements de la main gauche par deux sujets. L'ERD et 'ERS dans les bandes

et y sont particulerement bien visibles.

T-test sur les cartes temps-fréquence A n de mieux visualiser les bandes de fe-
guences pouvant &tre utiles pour la reconnaissance et la discrimination entre les
taches d'imagination motrice nous avons e ectle des t-test de Welch sur les cartes
temps-fequence :
Pi(f;t) Po(f;t
T(f;t):ql( ) Pa(fit)

Su(fit)? | Se(fit)?

ni no

al Pi(f;t) et Si(f;t )2 sont la moyenne et la variance de la puissancea la bande de
fequencesf et l'instant t estime pour la classei. Poureviter une perturbation lee

a la pesence d'artefacts, les outliers de chaque classe sont reties avant le calcul
de la moyenne et de la variance. La valeur sigree du t-test est a chee (et non sa

valeur absolue) pour permettre de distinguer les augmentations des diminutions
de puissance.
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Fig. 111.16 { Cartes temps-fequence moyennes enregistees sur lelectrode C4
(au dessus du cortex sensorimoteur droit) pour 100 essais d'imagination de mouve-
ments de la main gauche. L'a chage de la consigne de mouvement a lieu de Oa 2
secondesA gauche : pour le sujet S9 la bande de fequence est particulerement
visible et I'on y distingue clairement une diminution de puissance (ERD) durant
l'imagination du mouvement suivi d'une augmentation (ERS). La bande de fe-
guences est moins marquee mais on peut distinguer une dierence de puissance
entre la periode de mouvement et les instants suivants.A droite : pour le sujet S6
I'ERD sur les deux bandes et est visible, par-contre 'ERS n'est visible que sur
le

Fig. I11.17 { T-tests de Welch comparant l'imagination de mouvement de la
main gauche au repos. Cette gure montre l'information discriminante comprise
dans la gure 111.16. A gauche : pour le sujet S9 on constate une baisse puis une
hausse de puissance dans quasiment toute la bande fequences 8-35Wzdroite :
pour le sujet S6 seule I'information comprise dans les bandes de fequence 15-25Hz
est signi cative.
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La gure I1.17 repesente une carte temps-fequence de t-tests comparant un
mouvement de la main gauche par rapport au repos. Cette carte permet de localiser
l'information discriminante contenue dans la gure 111.16. Il apparat que I'ERD
durant le mouvement puis I'ERS qui suit peuvent étre utilisees pour distinguer un
mouvement de la main gauche d'une geriode de repos en utilisant lelectrode C4.

Il est courant d'utiliser, pour cetecter I'imagination de mouvement, un ltrage
de 8a 30Hz englobant les bandes de fequences et . Un tel ltrage semble
particulerement adapt pour le sujet S9 voire pour le sujet S6. Cependant I'analyse
cbtailee des cartes temps-fequence de I'ensemble des 10 sujets nous a monte
gue le prenorrene d'ERD/ERS peut étre beaucoup plus complexe et qu'il varie
fortement suivant les sujets.

3.3.2 L'ERD/ERS : un phénomene complexe et sujet dépendant

Exemple pour le sujet S8 La gure I11.18 montre les cartes temps-fequence cal-
cukes pour le sujet S8 pour les periodes de repos et les trois types de mouve-
ments. L'ERD durant le mouvement est particulerement margwee sur les elec-
trodes controlatrales durant I'imagination de mouvements des mains et est visible
sur leselectrodes ipsilaerales et centrales.

La gure 111.19 repesente les cartes de t-tests pour la detection de chaque
tdche (imagination d'un mouvement vs periode d'inactivie) ainsi que pour la
discrimination entre les taches. L'analyse des cartes de t-tests, montre que I'ERD
est signi catif dans toute la bande de fequences 8-30Hz pour la detection de
mouvement des mains sur leselectrodes controlakrales et dans la bande 8-25Hz
sur leselectrodes ipsilatrales et centrales.

Cependant un prenonene nouveau appara sur leselectrodes C3 et C4 durant
l'imagination des pieds : bien qu'un ERD ait lieu sur les bandes de fequences
8-10Hz et 16-20Hz, un ERS a lieu autour de 14Hz durant le mouvement. Ce
prenonene est cecrit tes brevement dans [ Pfurtscheller et Neuper, 2010 ],
a les auteurs font une distinction entre deux bandes de fequences dans le.

Un lItrage entre 8 et 30Hz anenerait une compensation de I'ERD et de 'ERS
intervenant durant l'imagination du mouvement des pieds et donca une perte
d'information. D'une facon plus gererale I'analyse des cartes de t-tests pour la dis-
tinction entre les diverses taches fait ressortir des prenorenes plus complexes qui
ne pourront pas &tre utilies avec un Itrage dans une seule bande de fequences.
Par exemple, toujours pour le sujet S8, durant l'imagination du mouvement des
mains un kger ERS autour de 30Hz se produit sur lelectrode Cz alors qu'un
ERD se produit durant l'imagination d'un mouvement des pieds. Ainsi la bande
27-30Hz de lelectrode Cz est signi cative pour dierencier un mouvement des
pieds de celui des mains, mais une telle information serait perdue avec un ltrage
8-30Hz.
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Fig. 111.18 { Cartes temps-fequence pour le sujet S8 lors de I'imagination de mouvements
des deux mains et des pieds. L'a chage de la consigne de mouvement a lieu de Oa 2 secondes.
Aucune consigne n'est a ctee pour les periodes de repos (voir gure 111.12). Les cartes sont
calcukes sur 100 essais puis moyenrees.
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Fig. 111.19 { Cartes des t-tests pour le sujet S8.
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Fig. 111.20 { Cartes temps-fequence pour le sujet S1 lors de l'imagination de mouvements
des deux mains et des pieds.
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Fig. 111.21  { Cartes des t-tests pour le sujet S1.
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Fig. 111.22 { Cartes temps-fequence (en haut) et de t-test (en bas) enregistees
sur lelectrode C3 (au dessus du cortex sensorimoteur gauche) pour la cetection de
l'imagination de mouvements de la main droite au cours de deux sessions pour le
sujet S8. La puissance moyenne mesuee dans I'ensemble des fequences, ainsi que
la valeur maximale des t-tests, est inkrieure pour la deuxeme session que pour la
premere, cependant les paternes restent identiques.

Exemple pour le sujet S1 Les gures I11.20 et 111.21 repesentent les cartes temps-
fequence et de t-tests pour le sujet S1. La bande de fequence est particulere-
ment bien visible et assez haute (10-14Hz) contrairementa la bande de fequence

invisible durant le repos. Un rebond particulerement margte intervient apes
I'imagination des pieds sur lelectrode Cz.

Pour ce sujet, 'ERD dans le se poursuit méme apes la n de l'imagination
du mouvement, alors que se produit g un ERS dans le béta. Ceci a lieu pour
tous les mouvements et sur les troiselectrodes. L'utilisation d'un Itre moyennant
la puissance dans le etle serait une nouvelle fois particulerement ine cace.

3.3.3 Faible variabilité inter-sessions

Pour 6 des 10 sujet&’, une seconde session d'enregistrements fut ealise pour
evaluer le fonctionnement en-ligne de I''CM (voir section 3.5). Bien que plus d'un

22 Deux sujets n'ont pasee retenus pour I'exgerience en-ligne car leurs performances netaient
pas su santes pour contréler une ICMa 3 commandes et deux sujets nétaient plus disponibles.
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mois se soitecouk entre les deux wries d'enregistrements, les nouvelles cartes
temps-fequence et de t-tests sont extremement semblablesa celles ealises durant
le premier enregistrement pour I'ensemble des sujets (voir gure 111.22).

3.4 Traitement hors-ligne des données
3.4.1 Chaine de traitement hors-ligne

L'analyse hors-ligne des donrees est e ectiee avec la bo'tea outilsMo BCI
(qui fait I'objet du chapitre VI). Une chame de traitements similairea celle de
l'analyse des mouvements soutenus est utilisee. Cependant, une nouvelle methode
aek ajoute pour l'extraction des features an de s'adaptera la diversie du
prenonene d'ERD/ERS chez les dierents sujets : un spectrogramme est calcue
pour chaque essai et chaque atome est utilise comme feature. Cela grere plusieurs
centaines de features parelectrodé’.

1. Petraitement : un Itrage laplacien de taille variable est automatiquement
appliqwe si celui-ci permet une anelioration des esultats.

2. Extraction des features :
Entre 3 et 20electrodes sittees au dessus du cortex moteur sont utiliees.

Les features sont les valeurs du spectrogramme des puissances de 6a
30Hz durant lI'imagination du mouvement et les 2 secondes suivantes.

3. Slection des features : un algorithme lireaire ecursif base sur le t-test de
Welch est utilie (voir la section 4.2 du chapitre V page 152).

4. Classi cation : un SVM avec un noyau lireaire est utilise.

3.4.2 Détection et discrimination de mouvements

Les taux de cetection et de discrimination entre I'imagination des dierents
mouvements pour I'ensemble des sujets sont donres dans les tableaux 111.3 et I11.4.

Pour I'ensemble des sujets au moins l'une des trois tAches est detectable avec
plus de 75% de eussite quand les 2 secondes de signal poskrieuresa l'imagination
du mouvement sont utiliees. Ce taux de cetection est méme superieura 85% pour
7 des 10 sujets et superieura 90% pour 4. Les tAches permettant les meilleurs
esultats varient selon les sujets et il n'y a pas de corelation signi cative avec la
main directrice des sujets.

Pour la discrimination entre paires de tAches, la moite des sujets arriventa
un taux de classi cation superieura 95% pour une paire de taches. Les couples
de taches permettant la meilleure discrimination font toujours intervenir les pieds
(misa part pour le sujet S3 quand seule la fenétre d'imagination est utiliee).

B Ces paranetres sont eges automatiquement. Environ 15 pas de temps et 20 bandes de
fequences sont utilises pour le calcul du spectrogramme
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durant imagination durant + post imagination
Sujet Pieds Main D main G | Pieds Main D main G
S1 82%  85% 84% | 95% 86% 89%
S2 7% 77% 79% 87%  89% 88%
S3 68%  80% 64% | 75% 75% 66%
S4 81% 76% 76% | 82% 80% 85%
S5 68% 66% 60% | 78% 73% 72%
S6 68% 66% 80% 92% 81% 88%
S7 69% 62% 60% | 76% 71% 71%
S8 86%  95% 95% 91%  97% 95%
S9 80% 68% 75% | 94% 90% 91%
S10 70% 79% 84% 86% 84% 81%
Moyenne\ 75% 75% 76% 85% 83% 83%

Tab. 111.3
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{ Taux de classi cation pour la detection de chaque tAche sans et

avec l'utilisation d'une periode de 2 secondes suivant le mouvement. Les meilleurs

taux de cetection sont a ctees en gras. Tous les esultats sont signi cativement

dierents du hasard ( p > 95%).

durant imagination durant + post imagination

Sujet GvsD GvsP DvsP|GvsD GvsP DuvsP
S1 67% 77% 84% 84% 94% 95%
S2 (51%) 66% 63% | (54%) 76% 69%
S3 74% 68% 71% 70% 66% 72%
S4 (58%) 91% 92% (57%) 96% 92%
S5 67% 70% 67% 73% 76% 83%
S6 70% 81% 75% 88% 96% 90%
S7 (54%) 71% 68% | (62%) 68% 68%
S8 87% 90% 98% 92% 93% 98%
S9 62% 81% 74% 82% 97% 95%
S10 59% 73% 69% | (52%) 78% 76%
Moyenne | 65%  77%  76% | 71%  84%  84%

Tab. 1.4 { Taux de classi cation pour la discrimination entre chaque paire de
tache sans et avec l'utilisation d'une eriode de 2 secondes suivant le mouvement.
P : pieds, G : main gauche et D : main droite. Les meilleurs taux de classi cation
sont a ctes en gras. Les esultats entre parentteses ne sont pas signi cativement
dierents du hasard ( p = 95%).
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3.4.3 Gain lié & l'utilisation de la période post-imagination

Sujet Gain | Intervalle de con ance
S1 10% [8;13]

S2 8% [6; 11]

S3 0% [-3; 3]

S4 3% [0; 5]

S5 9% [6;12]

S6 16% [13; 19]

S7 5% [2;9]

S8 2% [1; 4]

S9 18% [15; 21]

S10 4% [0; 8]

| Moyenne | 7.6% | [6.6; 8.6] \

Tab. 1.5 { Gain moyen, pour la classi cation binaire entre toutes les paires
de taches et le repos, obtenu gracea l'utilisation des 2 secondes de signal suivant
l'imagination des mouvements. (Les intervalles de con ance sont donresap = 95%

et sontevalles grace aux esultats sur les dierents ensembles de la validation
croiee). Les gains en gras sont signi catifs.

L'utilisation d'une fenétre de 2 secondes suivant la geriode d'imagination des
mouvements permet un gain de 8.2% ([6.9;9.5]@ = 95%) pour la cetection des
mouvements et de 7% ([5.5;8.5]ap = 95%) pour la dierentiation entre les paires
de taches en moyenne sur I'ensemble des sujets.

Le cktail des gains pour chaque sujet est donre dans le tableau I11.5.

3.5 Deétection et discrimination en-ligne de deux taches

L'utilisation de l'imagination de mouvements brefs pour les ICM que nous
avons entreprise durant cette these est poursuivie par Eoin Thomas, post-
doctorant de lequipe. Une nouvelle session d'enregistrements aee e ectlee pour
6 des 10 sujets avec un traitement en-ligne des donrees et la production d'un feed-
back. Les deux meilleures tAches sont utilies pour chaque sujet. Il s‘agit donc
de cetecter I'imagination des mouvements puis de distinguer entre les deux types
de mouvements possibles. An de permettre une evaluation des performances,
I'a chage de consignes (ou cues) indique au sujet quand e ectuer l'imagination.

Les esultats sont esunes dans le tableau 111.6. Un article cetaillant les e-
sultats est en cours de soumission. Ceci con rme qu'il est possible de commander
plusieurs boutons par l'imagination de mouvements brefs.
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Sujet | Hors-ligne En-ligne Taches
S1 82.2 76.6 Main D, Pieds
S4 71.2 68.5 Main G, Pieds
S5 67.3 56 Main D, Main G
S6 85 71.6 Main D, Pieds
S8 88.6 73.1 Main D, Main G
S9 86.6 75.9 Main D, Pieds

Tab. 111.6 { Performances pour les 6 sujets qui ont participe a I'exgerience
en-ligne. Les performances hors-ligne sont calcukes par validation croise sur les
donrees acquisses lors de la premere session d'enregistrement. Cette session d'en-
registrement permet de lectionner les deux meilleures tAches parmi trois et d'ef-
fectuer l'apprentissage avant I'exgerience en-ligne. Bien que deux mois se soient
ecouks avant la session en-ligne, aucun nouvel apprentissage n'‘aet e ectie. (Il
s'agit de classi cationa trois classes, 2 taches + repos, le taux de classi cation
akatoire est donc de 33%.)

3.6 Conclusion et Perspectives
3.6.1 Analyse des résultats

Détection et discrimination de mouvements brefs imaginésLe travail e ecte
montre qu'il est non seulement possible d'utiliser la periode suivant l'imagina-
tion motrice pour cetecter des mouvements imagires des pieds et des mains mais
gue cette information peut aussi etre utilisee pour distinguer les taches entre elles.
Les taux de classi cation obtenus, que ce soit pour la detection ou la discrimina-
tion, sont particulerementelewes, ce qui laisse pesager qu'il sera possible d'utiliser
l'imagination motrice de mouvements brefs pour contréler 2 voire 3 boutons par
la pense de facon asynchrone.

Ces esultats montrent qu'il est aussi possible d'augmenter grandement les
performances de I'ICM de navigation spatiale decrite dans la section 2 en utilisant
I'ensemble du spectre de fequences durant I'imagination d'un mouvement et la
periode suivant celle-ci, plutdét que de n'utiliser que le rebond béta.

ICM fonctionnant sur I'ensemble des sujets testés En moyenne entre 15 et 30%
des sujets n'arrivent pas a contréler une ICM base sur l'imagination motrice
[Dickhaus et al., 2009, Vidaurre et Blankertz, 2010 ]. On parle grerale-
ment de BCI llliteracy qu'on peut traduire par illettrisme des ICM. Sur I'ensemble
des 10 sujets, tous arrivent pour au moins une tachea un niveau de cetection su -
sant pour permettre la ceation d'un bouton contrék par la pense. Le nombre de
sujets n'est pas su sant pour a rmer que ce type d'ICM peut fonctionner sur tous
les sujets. Cependant, il est possible que I'utilisation de la geriode post-imagination
puisse permettre le contrble d'une ICMa des sujets n'arrivant normalement pasa
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utiliser I'imagination motrice.

Une autre explication peut venir du fait que nous utilisons l'ensemble
du spectrogramme pour extraire le signal de contrble, ce qui permet d'ob-
tenir des features parfaitement adapes pour tous les sujets. Or d'apes
[Vidaurre et Blankertz, 2010 ] l'adaptation de I''CM au sujet peut étre une
solution au probeme \d'illettrisme des ICM".

Variabilité importante inter-sujets ~ Nous avons e ectie durant ce travail de trese
des enregistrements avec une vingtaine de sujets dierents. Ce n'est qu'enetudiant
en cetail les cartes temps-fequence de I'ensemble des sujets que nous nous sommes
apercus que, pour certains d'entre eux, les ptenonenes obsenes pouvaient étre
particulerement dierents de ce qui est decrit dans la literature. Suite a cette
constatation nous avons utili une nethode d'extraction de features limitant les
a priori et permettant une meilleurs adaptationa chaque sujet. Ceci a permis un
gain particulerement important pour certains sujets.

La diversie inter-sujetetant telle, il nous parait recessaire, pour qu'une ICM
puisse fonctionner de facon optimale, qu'elle s'adapte de fecon automatique aux
speci cies de chaque utilisateur. Cette approche est en harmonie avec I'ANR Co-
Adapta laquelle participe partiellement ce travail de trese. En e et cette ANR a
pour but detudier la co-adaptation entre I'utilisateur et la machine dans les ICM.

3.6.2 \Vers une ICM totalement asynchrone

Bien que les travaux cecrits dans cette section aient pour but la ealisation
d'ICM asynchrone, nous avons da utiliser des protocoles synchrones pour faire
l'acquisition des donrees.

Letape suivante consiste a simuler le fonctionnement asynchrone de I''CM
sur la base de donrees cep enregistee. Pour linstant les algorithmes ont et
teskes sur des fenétres correspondant exactementa l'imagination d'un mouvement
ou au milieu de repos. M&me si cetecter une periode repos peedant ou suivant
I'imagination d'un mouvement est plus ais (voir I11.13) il est recessaire de \eri er
le comportement des algorithmes sur des fenétres de signal glissantes. Il est alors
probable que des algorithmes de classi cation utilisant Ievolution temporelle du
signal @ l'aide de chames de Markov cactees par exemplefjoleal et al., 2011])
soient plus performants.

La dernereetape consistea utiliser en-ligne I''CM de facon totalement asyn-
chrone (ce qui aet fait avec I''CM de navigation spatiale). Les commandes que
cesire envoyer I'utilisateur sont alors inconnues et il n'est alors plus possible d'ef-
fectuer d'apprentissage sur les donrees ainsi acquises. Nous avons envisage deux
solutions pour poursuivre l'apprentissage durant une utilisation asynchrone et per-
mettre ainsi une adaptation continue de I'lCM.
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Utilisation du signal suivant I'imagination pour “étiqueter” les données Pour cer-
tains des utilisateurs, les performances en n'utilisant que la periode de l'imagina-
tion du mouvement (et donc que I'ERD sans I'ERS) sont su sammenteleees pour
permettre le contréle de I'ICM. D'autre part nous esgerons qu'avec l'exgerience
les utilisateurs arriventa mieux contréler l'interface. Ainsi, il est possible qu'apes
un temps variable, les utilisateurs parviennenta contréler I''CM en n'exploitant
que la periode de I'imagination. Il serait alors possible d'utiliser I'information sup-
pementaire pesente dans les secondes suivant l'imagination, pour e ectuer une
nouvelle classi cation plus pecise. Cette nouvelle classi cation (qui pourrait aussi
étre coupkea la cetection de potentiel d'erreurs) peut &tre utilise pour :

{ Corriger uneeventuelle erreur.

{ Etiqueter les donrees pour e ectuer un nouvel apprentissage. En d'autres
termes, il s'agit d'utiliser l'information suivant I'imagination du mouvement
pour cetecter, lors d'un protocole asynchrone, quand et quelles commandes
le sujet desirait envoyer. Cette connaissance serait utilisee pour e ectuer
un nouvel apprentissage des algorithmes utilisant uniguement sur la periode
d'imagination. Cette icke est cecrite dans [Fruitet et al. , 2011].

Il faudra cependant s'assurer que I'envoi de la commande cs la n de lima-

gination ainsi que I'analyse du feedback, n'interere pas avec I'ERS.

Apprentissage durant l'utilisation asynchrone d'un jeu Une autre solution pour
continuera faire de I'apprentissage durant l'utilisation d'une ICM asynchrone, est
d'utiliser un protocole durant lequel on peut savoir,a certains instants, quel type
de commandes le sujet doit envoyer. C'est dans ce but que nous avons developpe
un jeu utilisant OpenViBE inspie de Space Invaders(voir gure 111.23). L'objectif
est de laisser su samment de liberea I'utilisateur pour que le jeu soit stimulant,
tout en permettant detiqueter le plus de donrees possibles. Si I'on suppose que
['utilisateur joue pour gagner, les commandes qu'il doit produire au cours du
temps peuvent étre en grande partie determirees. Une telle approche pourrait
etre substittee au protocole d'apprentissage conventionnel des que l'utilisateur
atteint un niveau de contréle minimal de I'lCM.
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Fig. 111.23 { Le jeu\Rockinvaders" Le joueur ceplace le personnage de droite
a gauche alors que des objets tombent du ciel. Il doiteviter les rochers et bombes
tout en attrapant des c urs. Bien que le sujet soit totalement libre, on peut souvent

ceterminer les actions qu'il devrait ealiser pour gagner et ainsietiqueter une partie

des donrees. Dans I'exemple repesent, le joueur ne doit e ectuer aucune action,
puis se eplacer vers la droite apes avoir attrage le c ur.
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4 CONCLUSION

Nous avons etude dans ce chapitre trois approches dierentes pour ealiser
des ICM bases sur l'imagination motrice.

La premere, la plus commune, utilise lI'imagination de mouvements soutenus
pendant plusieurs secondes. Nous avons corcu une chame de traitement permet-
tant de distinguer dierents mouvements bases sur des fenétres d'enregistrement
ne constituant qu'une fraction de la geriode de production (ou d'imagination) du
mouvement. Ceci nous a permis detudier 'augmentation du taux de classi cation
en fonction de la duee des fenétres utilises, ainsi que l'impact sur le taux de
transfert d'information.

La seconde approche que nous avonsetudee est base uniquement sur le re-
bond , produit par limagination ou la ealisation de mouvements des pieds ou
des mains. En partant d'un transducteur dcetectant les rebonds , nous avons
corcu une ICM permettant de se ceplacer dans un environnement virtuel en 3
dimensions. L'originalie de cette ealisation provient de la conversion d'un signal
de contréle rudimentaire (cetection d'un rebond ) en une commande complexe
(tache de navigation spatiale).

Pousss par les esultats encourageants de I'lCM de navigation spatiale, nous
avons ealie un transducteur plus complexe utilisant non-seulement le rebond
mais aussi toutes les informations pesentes dans les variations des rythmes sensori-
moteurs (ERD et ERS) durant la eriode d'imagination et la geriode lui sucedant.
Nous avons monte gu'il est possible de distinguer de facon able I'imagination de
plusieurs mouvements brefs de periodes repos, mais aussi les uns des autres. Ceci
permet de ealiser ce que nous avons appek \boutons" controks par la pense.






Chapitre IV
Slection automatique de
tAches pour le contrdle d'une

ICM

ous avons pesene dans le chapitre pe@dant une nouvelle ICM de
type bouton controk par la pense. Cette ICM est base sur I'imagina-
tion d'un ou plusieurs mouvements pour activer chaque bouton. An
de garantir un fonctionnement optimal, il est important que les taches utiliees
soient adaptesa chaque sujet. Nous avons, dans ce but, cevelopge un algorithme
permettant d'explorer un grand nombre de taches motrices et de slectionner au-
tomatiquement la plus appropree?.

! Le travail pesene dans ce chapitre aet eali® en collaboration avec Alexandra Carpentier
dans le cadre de I'ANR Co-Adapt. Elle e ectue sa trese sur la treorie des bandits dans lequipe
SequelL,a I'INRIA de Lille, sous la direction de Remi Munos.
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1 LA SELECTION DES TACHES CONTROLANT LES ICM, UN
POINT SOUVENT NEGLIGE

1.1 Pourquoi faire de la sélection de tadches ?

Comme on peut s'en apercevoira la lecture du chapitre peedent (Imagination
motrice et rythmes sensori-moteurs), la performance d'un utilisateur se servant
d'une ICM basee sur l'imagination motrice varie en fonction de la tache utiliee.
De la méme facon qu'il existe des sujets plus ou moins dowes pour contréler une
ICM [Dickhaus et al., 2009, Vidaurre et Blankertz, 2010 ], certaines taches
d'imagination motrices ou taches cognitives permettent des meilleurs niveaux de
performances que d'autresl[e Pavec et Clerc, 2008 , Besserve et al., 2011].

Pour I'ensemble des sujets dont nous avons fait passer les experiences, les mou-
vements imagires de la langueetaient ceux permettant la moins bonne discrimina-
tion. Cependant pour certains sujets les meilleures performances ontet obtenues
avec la main droite, alors que pour d'autres cétait avec les pieds. Il existe donc
des taches permettant d'obtenir de meilleures performances que d'autres, mais
malheureusement ces \bonnes" tAches varient suivant les sujets.

D'apes [Dobrea et Dobrea, 2009 , Dobrea et al., 2010] l'utilisation de
taches adaptes a chaque sujet pourrait permettre d'aneliorer grandement les
performances des ICM. Pourtant,a notre connaissance aucune nethode permet-
tant une lection de tache e cace n'aetetudeea ce jour (unetat de I'art sur la
%lection de tache est e ecte dans la section 2.4 du chapitre Il). Ce chapitre est
consace au ceveloppement d'une nmethode automatique de slection d'une tache
optimale adaptea chaque sujet pour l'utilisation d'un bouton commande par la
pense.

1.2 Un probleme exigeant des compromis

Une nethode de lection de tache icdeale permettrait :

{ d'explorer une grande varéet de taches;

{ de <lectionner la, ou les, thches statistiquement et signi cativement

meilleures que les autres;

{ de ne pas perdre trop de temps dans letape de calibration.
Malheureusement, evaluer les performances d'une tache recessite de nombreuses
eretitions et ce d'autant plus que levaluation doit étre pecise. Il parat donc
di cile de pouvoir en méme temps explorer un grand nombre de taches tout en
garantissant uneevaluation able des performances de chaque tache.

L'icee pour e ectuer une slection de tache e cace est de partir d'un grand
nombre de tAches et deliminer le plus rapidement possible les thches sub-optimales
a n de se concentrer sur les taches ayant le meilleur potentiel. Pour ealiser un tel
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algorithme, nous allons utiliser la treorie des bandits, qui est brevement pesent
dans la section suivante.

2 INITIATION A LA THEORIE DES BANDITS

Fig. IV.1 { Exemple de bandit manchot.
Le joueur actionne le bras et recoit une
ecompense [ecuniaire suivant une loi de
probabilie proprea la machine.

Le but de cette section est de donner une intuition de ce qu'est la theo-
rie des bandits et dans la mesure du possible de donner les bases recessaires
pour comprendre comment fonctionne notre algorithme de slection de taches.
Une pesentation plus approfondie de la theorie des bandits est e ectiee dans
[Robbins, 1952 , Auer et al., 2002].

2.1 La problématique du bandit manchot
2.1.1 Vision informelle du probleme

La treorie des bandits doit son origine aux machinesa sous appekes \bandits
manchots" [Morris et de Groot, 1981 ] (voir gure IV.1).

La probematique originelle peut étre expose de la facon suivante : un joueur
se trouve facea plusieurs machinesa sous de type bandit manchot et souhaiterait
evidemment remporter le plus d'argent possible (ou plutét en perdre le moins). Il
doit pour cela actionner les dierents bras qui s'o renta lui (c'est le nom des leviers
des bandits manchot). Chaque bras lui fournit akatoirement des ecompenses plus
ou moins importantes suivant une loi de probabilie qui leur est propre. Les lois de
probabilie egissant chaque bras sont a priori dierentes et inconnues du joueur.
Le but est donc de trouver quel bras permet d'obtenir les meilleures ecompenses
et de tirer celui-ci un maximum de fois.

2 Attention I'addiction au jeu est une ealie, pour plus d'information : http ://aide-info-jeu.fr
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2.1.2 Formalisation du probléme

Soit K le nombre de bras.A chaque tempst 2 N on choisit un bras k; 2

suivant la distribution du bras k;.

Le but est de trouver une straegie permettant de maximiser I'esgerance des
gains, soit : |
X
E r

t2N

2.2 Le compromis exploration/exploitation
2.2.1 Stratégie naive

La strakgie qui vienta I'esprit quand on prend connaissance du probeme des
bandits consisteraita, dans un premier temps, trouver le bras qui rapporte le plus
(phase d'exploration), puis ne tirer que celui-ci, a n de maximiser les gains (phase
d'exploitation).

Malheureusement, comme les ecompenses ctlivees par les bras sont stochas-
tiques,evaluer la\performance"d'un bras est coliteux et méme impossiblea deter-
miner avec certitude. En d'autres termes, la phase d'exploration (c'esta dire celle
qui vise a ceterminer quels sont les bras les plus rentables) est potentiellement
in nie.

Si on se contente d'une evaluation approximative des performances des bras,
on risque durant la phase d'exploitation (c'esta dire celle ai I'on tire que le bras
ayant la plus forte esperance de gain) de ne pas avoir lectionre le meilleur bras
et donc de ne pas maximiser les gains potentiels.

2.2.2 Exploration et exploitation en continu

La treorie des bandits donne un esultat qui peut paratre surprenant visa vis
du compromis exploration/exploitation : les phases d'exploration et d'exploitation
doivent se faire en paralele et il ne faut jamais s'arréter d'explorer. En d'autres
termes il faut continuera egulerement essayer des bras sub-optimaux pour \eri er
gu'ils sont bien moins performants que le bras ayantetevaltle comme optimal.
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3 SELECTION AUTOMATIQUE D 'UNE TACHE OPTIMALE BA -
SEE SUR LA THEORIE DES BANDITS

Nous avons cevelopge, en collaboration avec Alexandra Carpentier, un algo-
rithme permettant de ®lectionner au cours d'une exgerience EEG la tAche la plus
appropree pour ealiser un bouton commande par la penee. Cette partie est
consaceea l'explication du fonctionnement treorique de l'algorithme.

3.1 Modélisation de notre probleme

Soit K le nombre de taches parmi lesquelles on veut slectionner celle que I'on
cetecte le mieux par rapport au repos. Pour cela, on va demandera I'utilisateur
d'e ectuer plusieurs fois chacune des taches a n devaluer leur performance, & nie
par le taux de cetection visa vis du repos. Notons N le nombre total de ealisations
de taches que l'on s'accorde pour slectionner la tache la plus appropree.

Une strakgie de slection (kj)1 i n consistea & nir au cours du temps quelles

Le but est de trouver une straegie de slection qui permette de determiner
le plus rapidement possible la tache donnant les meilleures performances. D'autre
part, les donrees enregistees durant la slection de tAche sont aussi eutiliees
pour l'apprentissage de la classi cation avant I'utilisation de I''CM. On veut
donc aussi maximiser le nombre de fois a1 la thche nalement lectionree est
pesente. Ce probeme est donc similaire au probeme du \bandit stochastique”
[Robbins, 1952 , Auer et al., 2002].

Moctlisation de la ®lection de tAche

On moctlise lesK dierentes taches comme K bras d'un bandit et
on ¢ nit la ecompense obtenue pour le tirage du brask comme
le taux de detection de la tAche assocee.

Dans le mocele du\bandit stochastique", tirer un bras donne une ecompense
stochastique que I'on utilise pour estimer la distribution assoceea ce bras. Dans
notre cas, quand on demande au sujet d'e ectuer une tache, cela fournit un nou-
velechantillon de donrees que I'on utilise pourevaluer plus nement le taux de
tetection de cette tAche.

3.2 Lalgorithme de sélection de taches

L'algorithme ceveloppe pour la lection de tache est une variante de l'algo-
rithme \Upper Con dence Bound"[ Auer et al., 2002]. Le principe de cet algo-
rithme est de construire une borne de con ance sugerieure a la ecompense de
chaque bras et de slectionnera chaqueetape le bras ayant la borne la plus haute.
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Nous allons dans un premier temps cecrire I'algorithmeUCB-classif, puis ex-
pliquer son principe de fonctionnement et en n donner une preuve de son e cacie.

3.2.1 L'algorithme UCB-classif

L'algorithme  UCB-classif
Paranetres : a, N, g
E ectuer chaque tache q fois (soit Ty,qk = 0).

Evaluation par validation croiea @ ensembles le taux de cetectionrf; de

chaque tache.

Calcul de la borne sugerieure : Byt = Fyt +

1 k K.

Slection de la tachea executer : ki = arg maxyof 1.::k g Bkit -

Miseajour : T : Tyt = Tkt 1+1 et 8k6 Ke; Tt = Tt 1
end for

alogN

T, Pour chaque action

Tab. IV.1 { Pseudo-code de l'algorithmeUCB-classif.

Notons By la borne sur la ecompense du braska l'instant t. Dans le cas
du \bandit stochastique”, cette borne est e nie par la moyenne empirique des
ecompenses obtenues pour le braka laquelle s'ajoute un intervalle de con ance
cependant du nombre de tirages Tyt 1 du bras k qui ontet e ectes au temps
t 1:

s

alogN
Tk;t 11

Bkt =Hkt 1+ (IV.1)
al a> 0 est une constante.

Dans notre cas,r{t 1 est l'estimateur du taux de cetection de la tache k
obtenue sur lesTy; 1 essais a1 l'utilisateur a cep e ecte la tache. Ce taux de
cetection est estime par validation croisee (voir section 3.3).

Soit r, le taux de cetection treorique du classieur lireaire optimal (c'est-
a-dire le taux de cetection qui serait obtenu avec un ensemble d'apprentissage
in ni). La section suivante montre que By est une borne sugerieure der, avec
haute probabilie. Plus peciement, la probabilie  p(Bk: < r ) cecrot de facon
polynomiale vers 0 en fonction deN .

3.2.2 Principe de fonctionnement de I'algorithme UCB-classif

La gure IV.2 illustre le fonctionnement de l'algorithme UCB-classif.
Deux facteurs entrent en jeu pour la flection de la prochaine tachek; que le
sujet devra executer :
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Fig. IV.2 { Fonctionnement de l'algorithme UCB pour un bandita 2 bras :
impact de la ®lection du bras 2 au tempst. M&me si le brasl est plus performant
(ry > r,, repesene par lesetoiles rouges), au tempst, B1x < B 2. Le bras 2
est donc lectionre. Cela ra ne I'estimation de r, : f,. 1 et eduit l'intervalle de
con ance. Au tempst+1, Byt+; estalors plus grand queB,.;+1 , le bras1 est donc
lectionre.

{ Le taux de cetection de chaque tache : ri.¢. On cherchea obtenir le plus
possible d'essais de la tache ayant le meilleur taux de detection.

{ La con ance dans l'estimation de ce taux : on favorise les tAches qui n'ont
paset assezevalees (telles queTy est petit) pour étre certain que ce ne
sont pas les plus performantes.

Pour un budget su samment grand, I'algorithme UCB-classif garantit que les
tAches sous optimales ne serontevaliees qu'un ensemble de fois regligeable (Ibg
fois sur le budget total N). La meilleure tAche est alorsevallee N  O(logN)
fois. La section suivante s'attachea la cemonstration de ce esultat. L'algorithme
UCB-classif permet ainsi de slectionner la meilleure tache mais aussi d'obtenir
un nombre d'executions de cette tAcheelewe. Ceci permet d'e ectuer ensuite un
apprentissage plus performant avant de commencera utiliser I''CM.

3.2.3 Quelques résultats mathématiques sur l'algorithme UCB-classif

Une formalisation plus gererale et cetailee de I'apprentissage supervie est
e ectee dans la section 3 du chapitre VI page 171.

Borne supérieure avec haute probabilité SoientD une distribution de probabilies
surRY f O 1g et H I'ensemble des classi eurs lireaires deRY. Plus peciement,
pour (x;y) D , c'esta dire que x est le vecteur des valeurs de lI'ensemble des
features pour un essai ety est la classe de cet essai, alors ki2 H, h(x) est la
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classe obtenue pah de cet essai.
On ¢ nit la perte treorique  f0; 1g d'un classi eur h par® :

Lo(h) = Exy)p (Insy) -
Soit h le classi eur lireaire optimal D pour la perte f0; 1g :

h =argrg12|ﬂ Lp(h) :

D, on ¢ nit la perte empirique fO0;1g du classi eur h par :

1 X
Cx (h) = T (Inixosy) -
t=1

Notons i 2 H le meilleur classi eur lireaire sur X de H pour la perte empi-
rique f0;1g, ca.d :

f =arg min Cx (h) :

Theorem 1 (Vapnik, 1982). On a avec probabilie 1 2

' d(log(2T=d) + 1) +log(4 =)

itoth) Exh)i 2 T

al d est la dimension de I'espace des features.

Nous avons en reprenant les notations e nies dans la section peedente :
Lo(h)=1 ry
r—\X (ﬁ )=1  fx

et donc avec probabilie 1 2, pour toute tache Kk :
s

jrk r\k;tj 2

d(log(2Tit=d) +1) +log(4 =)
Tk;t .

Démonstration du fonctionnement de l'algorithmeUCB-classif Posons = 1=N2,
Comme Ty <N, on a avec probabilie 1 2=N2:

S S
d(log(2N=d) + 1) + log(4 N?2) alog(N)
Tk;t Tk;t ,

jrk r\k;tj 2

(IV.2)

aveca=5(d+1) pour N assez grand.

3Etant donre un classi eur h (comme un SVM lireaire entraire sur un jeu de donrees), Lp (h)
est la probabilie gqu'un nouvel essai soit mal labellis.
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Ce qui donne avec probabilie 1 2=N?:
s s
alog(N) alog(N)
Ne Mt + ? Kt2 ? X
q__
Ce qui prouve queByi = Fyt + % est avec forte probabilie une borne
sugerieure der,. '
Dans le cas fortement probable a ce esultat est vrai pour tout k et tout
t < N, on demande au sujet au temps d'e ectuer la tache sous-optimale k si
B .t Bkt, @ r estletaux de cetection de la tache optimalek . Ce qui donne,
d'apes la dernereequation :
S

log(N
r B t Bk;t rk +2 &(),
Tk;t

Une tache sous-optimalek est donc e ectiee seulement si

alog(N)
4(r rJ? -

Au total, le nombre de tAches sous-optimales e ectiees par le sujet est en

O(log(N)). La tache optirBale est donc e ecttee N O(log(N)) fois et plus pe-
ciement, au moins, N K6 4("’:"’#&2’)2 fois.

D'apes lequation 1V.2, I'erreur sur le taux de cetection de la meilleure tache
est avec forte probabilie :

Tk;t

v
u
ir Y g Pang(N)

N k6 4(? |og$|k\1))2

3.3 Evaluation de performances sur un nombre faible de réalisations

L'algorithme UCB-classif est bas sur le principe qu'il est possible devaluer
de facon approctee les performances d'une tache, ou plus pecigement son taux de
tetection, en n'utilisant qu'un petit ensemble de ealisations. En e et, I'algorithme
utilise comme ecompense pour avoir tie le braska l'instant t uneevaluation f.
du taux de cetection de la tache assoceer,. Ceci est d'autant plus di cile que
levaluation ry, .t et ry,: de deux taches ki et ky) doit étre compaee méme si
elles ontee execuees un nombre de fois tes dierent # (Tt Ti,:t OU it
Tk,:t). Cette section est consacee au ceveloppement d'une nmethode permettant
uneevaluation plus pecise des performances d'une tachea l'aide d'un nombre de
ealisations faible.

“En pratique il peut s'agir de comparer les taux de cetection d'une tAche qui aee execuee
8 foisa une qui aet execuee 75 fois.
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3.3.1 Utilisation d'un ensemble de features réduit

Poureviter le prenonene de sur-apprentissage quand peu d'essais de chaque
classe sont pesents, le nombre de features doit étre eduit au minimum. Baze
sur les experiences peliminaires ealises, nous avons utili 12 features bases sur
des mesures de puissance obtenues de la facon suivante :

{ 3electrodes sont utiliees : C3 Cz et C4

{ la puissance est calcuke dans 2 bandes de fequenceset

{ 2 fenétres sont utiliees :

une durant leventuelle imagination du mouvement
une poserieure pour mesurer 'ERS

Les features ne sont pas adapees a chaque utilisateur. Il serait cependant
possible, une fois qu'un nombre su sant de ealisations d'une méme tache aet
obtenu, d'augmenter le nombre de features et de les adapter au sujet voirea la
tAche.

3.3.2 Essai d'utilisation de mesures de distance entre classes

Les nethodes d'apprentissage supervie sont gereralement peu adapees quand
le nombre d'exemples est extremement eduit. Nous avons essaye d'utiliser des
mesures de distance inter-classes pourevaluer la sparation de chaque tachea la
condition de repos. De telles distances peuvent étre vues comme une gereralisation
du t-test de Welcha des distributions multivarees. Nous avons par exemple utilise
la distance de Bhattacharyya :

1 1 det &1tC2
Dg = = (M1 My'C {(M; M+ Zlh p——2
8 = g(M1 M2)C "My M)+ 3 detC, detC,

al m; et C; sont la moyenne et la covariance des features de la classe

Bien que ces mesures aient donre des esultats satisfaisants quand le nombre
d'executions de chaque tache etait similaire, elles n'ont pas permis une compa-
raison entre deux taches ayantet executes un nombre de fois tes dierent. En
e et, la distance entre une tache ayantet execute une dizaine de fois et le repos
dans un espace de features de dimension 12 est grandement sugerieura la distance
obtenue avec un plus grand nombre d'executions. Cela est di au fait que quand
peu d'exemples sont pesents, le bruit dans les features peut sembler discriminant.

3.3.3 Amélioration de la précision de I'évaluation sur les ensembles de données ré-
duits

Les mesures de distance n'ayant pas donre de esultats satisfaisants, nous
utilisons pourevaluer le taux de cetection de chaque tache la validation croise.
Durant les premeres etapes du fonctionnement de l'algorithme, le nombre de
donrees est extremement eduit et la taille des ensembles utilies pour la validation
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croiee tes faible, voire peut &tre eduita son minimum, c'esta dire : un exemple
de chaque classe Ceci peut conduirea uneevaluation tes impecise.

Exemple de fonctionnement Supposons que les ensembles de test soient constitles
d'un exemple de chaque classe (soit donc un mouvement et un repos). Le taux de
cktection sur chaque ensemble de validation peut alors valoir :

{ 100%, les deux exemples de test ontet correctement lateli®es;

{ 50%, un seul des deux exemples est correct;

{ 0%, le repos aekt cetece commeetant la tAche et inversement.
Dans le cas a une tache ne peut pas étre distingwee du repos, il y a quand méme
25% de chance que les deux exemples soient correctement labellises simplement
par hasard. Utiliser le taux de classi cation minimum entre I'ensemble de test et
d'apprentissage permet de diminuer la variance de levaluation.

Formalisation NotonsTrain; et Test; aveci 2 f 1.::Ncy g le taux de detection sur
I'ensemble d'apprentissage et de test durant [é®™¢ essai (oufold) de la validation
croiee sur une partitiona Nc ensembles (voir gure V1.6 page 174). Normalement
le taux de detection estevalle par :

Nev
Test :
i=1

r =

Ncv

An de limiter une surestimation des taux de detection le a la chance, nous
utilisons comme mesure du taux de detection :

Nev

min(Test; Train;) :
i=1

Fmin = Nev
Ceci peut étre justie par le fait que normalement le taux de classi cation sur
I'ensemble de test est inkrieura celui de I'ensemble d'apprentissage. Soit :

8i 2f 1Li:Ncvg; p(Train; Test)' 1

etdoncrmin ' r. Cependant quand la taille de I'ensemble de test est tes eduite,
levaluation Test; est impecise et il est possible queT rain; < T est;. Uneevalua-
tion pessimiste mais plus pecise du taux de classi cation est alors obtenue par
I'min - Dans notre cas levaluation r i, permet d'obtenir une meilleure comparaison
de la performance des dierentes taches.

SOnevalue le taux de detection de chaque tAche versus le repos. Les deux classes sont donc
la tAche en question et le repos.
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4 ANALYSE HORS-LIGNE DE L'ALGORITHME UCB-classif

4.1 Objectifs et méthode pour I'analyse hors-ligne

Le but de cette section est de quanti er le gain obtenu par I'utilisation de
l'algorithme UCB-classif pour e ectuer la lection de taches. Pour cela, nous
e ectuons une comparaison hors-ligne dJCB-classif a une nethode de lection
dite uniforme en simulant leur fonctionnement un grand nombre de fois sur le
méme jeu de donrees (voir le pseudo-code dans la table 1V.2). C'est donc une
analyse de type \bootstrap'".

Simulation hors-ligne de la ®lection de tAches

On fournita l'algorithme un nouvel exemple enregiste de la tache dont il
demande I'execution.
end for
On enregistre la tache nalement lectionree.
end for
On calcule la probabilie de slectionner les dierentes taches.

Tab. IV.2 { Pseudo-code pour la simulation hors-ligne de la ®lection de taches!
est le budget accorce pour la slection de tAches elNje, le nombre de simulations.

Méthode de sélection par évaluation uniforme des tachesLa nethode la plus
simple pour slectionner une tache optimale est de demander au sujet d'e ec-
tuer chaque tache le méme nombre de fois, puis de lectionner la plus perfor-
mante. Du point de vue de la treorie des bandits, cela revienta distribuer le
budget (c'esta dire le nombre de taches que le sujet va e ectuer) uniformement
entre tous les bras. Cette methode est utilie dans Pobrea et Dobrea, 2009
Dobrea et al., 2010].

Nécessité d'un nombre important de réalisation de chaque tachel'avantage de
l'algorithme UCB-classif est qu'une tes grande partie du budget peut &tre uti-
lie pourevaluer la méme tache (voir la section 4.2.2). Pour pouvoir simuler son
fonctionnement avec un budgetN il faut donc avoir enregiste quasiment N ee-
cutions de chacune des taches, alors que pour la nmethode uniform&L (ou K est
le nombre de tAches) est su sant.

E ectuer I'enregistrement d'un grand nombre de taches dierentes avec un
nombre de epetitionselewve prendrait trop de temps. Nous avons donc, pour l'ana-
lyse hors-ligne, utiliee le jeu de donrees de mouvements brefs enregistes sur 10
sujets (voir section 3 du chapitre Il) mais en simulant de nouvelles taches.



128 Chap IV. Slection automatique de t&ches cognitives

Fig. IV.3 { Evolution en fonction
du budget de la probabilie de <=lec-
tionner la meilleure tAche (trait plein),
ou une des 2 meilleures (pointiles), en
moyenne sur I'ensemble des 10 sujets.
L'algorithme UCB-classif (en rouge)
permet une meilleure wlection que la
methode uniforme (en noir). L'intervalle
de con ancea 95% sur le gain obtenu
par UCB-classif est repesente par des
barres d'erreurs.

Simulation de taches additionnelles Nous avons cee des \tAches" additionnelles
de manere arti cielle en e ectuant des moyennes pondees entre les features
calcukees pour une tache defp existante et celles pour les periodes de repos. Ceci
permet d'obtenir uneventail de taches plus ou moins dierentiables du repos (voir
tableau 1V.3).

4.2 Reésultats hors-ligne
4.2.1 Amélioration du taux de sélection d'une bonne tache

Pour certain sujets, la dierence de performance entre la meilleure tache et
la seconde est tes faible. Nous avons donc choisi d'a cher pour I'ensemble des
sujets la probabilie de slectionner la meilleure tache, mais aussi I'une des deux
meilleures.

La gure IV.3 donne la probabilie de wlection la meilleure et I'une des 2
meilleures taches parmi 8 avec l'algorithmeUCB-classif et la nethode uniforme.
Le nombre d'executions de chaque tAcheetant de 100 sur les donrees enregistees,
il n‘est pas possible de simuler le fonctionnement correct de I'algorithmeJCB-
classif avec un budget sugerieura N = 150, I'algorithme reqierant alors souvent
une 101%™ execution de la meilleure tache. Inversement, l'algorithme commercant
par une evaluation uniforme de toutes les taches (an de pouvoir e ectuer la
validation croise), un budget minimum de N = Kq est recessairé.

5Nous avons »x q=6.
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Fig. IV.4 { Evolution en fonction du nombre de tAches de la probabilie de -
lectionner la meilleure tache (trait plein), ou une des 2 meilleures (pointiles), en
moyenne sur I'ensemble des 10 sujets. Le budget est »ea\ = 150 pour la gure
de gauche etN =250 pour la gure de droite ce qui corresponda des enregistre-
ments EEG d'environ 20 et 35 minutes respectivement. L'algorithmeUCB-classif
(en rouge) permet une meilleure slection que la nethode uniforme (en noir). L'in-
tervalle de con ancea 95% sur le gain obtenu par UCB-classif est repesent par
des barres d'erreurs.

Pour un budget »e, l'algorithme UCB-classif permet d'augmenter grande-
ment la probabilie de slectionner une bonne tache, compaea la nethode uni-
forme, pour I'ensemble des sujets. De plus, il permet avec un budget dé¢ = 150
d'obtenir les méme performances que la nethode uniforme avec un budget de
N = 300. Pour donner un ordre de grandeur, acqterir N = 300 executions de
tache avec le protocoleetabli prend environ 40 minutes sans compter les temps de
pause recessaires pour que le sujet se repose. Le temps gagre gracea I'utilisation
d'UCB-classif est donc loin d'étre regligeable.

Exploration d'un nombre de taches plus important Les gures IV.4 donnent la

probabilie de lection d'une bonne tAche en fonction du nombre de tAches es-
sayees pour dierents budgets. L'e cacie de l'algorithme UCB-classif permet

d'explorer un nombre de taches plus important en gardant une duee d'exgerience
raisonnable.



130 Chap IV. Slection automatique de t&ches cognitives

Calcul d'unintervalle de con ance Il estimportant de pouvoir quanti er I'impor-
tance du gain obtenu par UCB-classif par rapporta la variabilie des esultats.
Plutét que d'a cher sur les gures IV.3 et V.4 la variance inter-sujets en sus
de la moyenne sur les dix sujets, nous avons choisi de calculer un intervalle de
con ancea 95% du gain obtenu par UCB-classif compaea la nethode uniforme.
Cet intervalle est calcuk, pour chaque donree, suivant le gain obtenu pour les 10
sujets. Ceci permet de quanti er le gain obtenu parUCB-classif par rapport aux
variations duesa la methode employee, en s'a ranchissant de la variabilie due
aux performances des sujets.

Pour I'ensemble des esultats calcuks, I'algorithme UCB-classif permet un
gain positif pour chacun des 10 sujets.

4.2.2 Utilisation optimale du budget

Tache % de cetection | Nb pesentations
Main droite 88.1% 286 128
Main gauche 80.5% 9.0 75
Pieds 82.6% 116 95
Langue 63.3% 45 1.5
Pieds 80% 71.4% 51 26
Pieds 60% 68.6% 4.0 15
Pieds 40% 59.2% 35 1.0
Pieds 20% 54.0% 35 09
| Budget total | 70

Tab. IV.3 { Nombre moyen de pesentations de chacune de& = 8 tAches
par UCB-classif durant nby, = 500 experiences simukes. Les donrees ont et
acquises sur un sujet suivant un protocole similairea celui cecrit dans la section 3
du chapitre 111, mais avec 4 taches. PiedsX % est un nelange des features des pieds
et du repos avec un ratioX=(100 X). Le taux de cetection (calcuk par validation
croiee sur I'ensemble des donrees) donne une indication sur la performance des
dierentes actions.

Comme le montre le tableau V.3, I'algorithme UCB-classif cepense la majeure
partie du budget sur les classes ayant les meilleures performances. Ceci a deux
avantages :

1. Ne pas perdre de temps sur les taches fonctionnant moins bien et ainsi mieux

evaluer les bonnes taches ce qui garantit une slection optimale.

2. Ala n de l'exgerience, la tache nalement lectionree aee excute un
grand nombre de foig. Ces donrees constituent alors la base d'apprentissage

"Treoriquement, le nombre d'executions de la meilleure tache est N log(N ), alors qu'il n'est
que de E— pour la methode uniforme.
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pour les nethodes superviees. Plus elles sont nombreuses, plus l'apprentis-
sage pourra etre e cace et meilleur sera le contréle de I'ICM.

5 SELECTION D "UNE TACHE OPTIMALE EN -LIGNE

5.1 Scénario OpenVIBE pour la sélection de taches en-ligne
5.1.1 Objectif et principe de fonctionnement

L'objectif est de ealiser un senario OpenVIBE utilisant l'algorithme UCB-
classif pour slectionner la tAche d'imagination motrice la plus adapte pour com-
mander un bouton.

Du point de vue de l'utilisateur, le deroulement de I'exgerience est similaire
aux enregistrements de l'imagination de mouvements brefs. Plus peciement, des
consignes de mouvements sont a ctees sur lecran de stimulation durant 2 se-
condes £paees par des pauses de duees variables (voir gure 111.12). Cependant,
l'ordre des consignes est determire en temps eel par l'algorithme UCB-classif
pour ®lectionner la tache d'imagination motrice la plus appropree.

Fig. IV.5 { Senario OpenViBE utili® pour la ®lection de tache en-ligne.
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Chaque eriode de signal durant laquelle I'utilisateur imagine un mouvement
doit donc étre analyse en temps eel pourevaluer le taux de cetection de ce
mouvement.

5.1.2 Détails sur le scénario OpenViBE

Le senario OpenViBE est constitle de trois parties, qui seront cetailees suc-

cessivement :

{ Un achage des signaux en temps kel pour que l'exgerimentateur puisse
evaluer en direct la qualie des enregistrements et la pesence eventuelle
d'arefacts.

{ Le traitement du signal pourevaluer en temps eel le taux de cetection de
chaque tache.

{ L'achage des consignes pour indiquera l'utilisateur quand l'imagination
doit avoir lieu et avec quel mouvement.

Af chage des sighaux Le signal EEG servant de basea I'extraction des features
(issu des electrodes C3, Cz et C4 apes l'application d'un lItre laplacien) est
ache, ainsi que les signaux EMG. Ceci permeta l'exgerimentateur de \eri er
gue d'importants arefacts ne soient pas pesents et que le sujet n'e ectue pas de
contractions musculaires quand il doit seulement imaginer les mouvements.

D'autre part, le signal issu d'une photodiode permet de \eri er que I'a chage
des consignes est bien synchrone avec les instants demancdes. Une analyse hors-
ligne automatique permet de \eri er qu'il n'y a pas de desynchronisation durant
I'enregistrement.

Traitement temps réel du signal Un pe-traitement des signaux est e ectle a
l'aide de bo'tes OpenViIBE :

1. Slection deselectrodes utiles (C3, Cz et C4 ainsi que leselectrodes envi-
ronnantes pour le calcul du laplacien).

2. Filtrage temporel de 4a 40Hz.
3. Reechantillonnagea 128 Hz par decimation.
4. Filtrage spatial de type laplacien

Pour chaque consigne d'imagination de mouvement (ou de periode labelliee
comme etant de repos), une fenétre de 4 secondes de signal est cecoupee par la
bo'te \Stimulation based epoching". Cette fenétre comprend les 2 secondes d'ima-
gination, ainsi que la periode post-imagination, durant laquelle doit se produire
I'ERS. L'extraction des features et la classi cation sont e ectiees en Matlab grace
a la bote \Matlab lter".

Production des consignes L'a chage des consignes est e ecte par la bote \Dis-
play cue image" que nous avons ealige. Le cebut de I'exgerience, soit la demande
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de I'a chage de la premere consigne, est declencte par I'exgerimentateur & grace
a la bo'te \keyboard stimulator”. Le choix de la consigne suivante est e ectie dans

la bo'te \Matlab Iter" par l'algorithme  UCB-classif base sur les taux de detec-
tion des dierentes tAches®. Si le nombre de griodes de repos est insu sant par
rapport au nombre de epetitions de chaque tache, la periode inter-stimulations

est allongee pour inclure une nouvelle periode de repos.

Pour des raisons techniques lees a la gestion des timings des stimulations
dans OpenViBE® nous avons do ceer deux nouvelles bo'tes \Stimulation delay"
et \Resynchronise Stim" permettant respectivement d'introduire un celai sur les
stimulations et de fusionner deux ux de stimulations avec une gestion parane-
trable en cas de ux non misa jour.

5.2 Reésultats

A n de \erier le bon fonctionnement de l'algorithme UCB-classif en-ligne,
nous avons ealie plusieurs exgeriences de lection de tAches avec quatre sujets.
Les experiences devant étre epetes plusieurs fois au cours d'une méme session,
nous sommes contraints d'utiliser un budget N = 60) relativement faible et nous
avons donc choisi d'explorer un nombre de tAches eduit,a savoir la main droite,
les pieds et la langue.

Les esultats de la slection pour lI'ensemble des sujets sont donres dans le
tableau 1V.4.

Sujet S1 La nethode uniforme a conduita la slection de la main droite alors
que l'algorithme UCB-classif a slectionre trois fois de suite les pieds. D'apes
I'experience ealiee peedemment sur ce sujet, les pieds semblent étre une tache
plus facilea cetecter 11,

Sujet S6 Ce sujet a participea plusieurs exgeriences qui ont permis de mettre en
place le protocole cecrit dans la dernere partie du chapitre Il1. Lors de la dernere
experience, dont les esultats sont rappores page 107, les pieds permettent d'obte-
nir de meilleures performances que la main droite, cependant dans une experience
peedente ce esultat est inverse 2. Il est donc di cile de ceterminer quelle est la
tache la plus performante entre la main droite et les pieds, toutefois, I'imagination
de la langue est clairement moins performante.

8| 'experimentateur peut aussi mettre en pause |'exgerience et la relancera loisir.

°Nous avons modie la bote \Matlab Iter" pour qu'elle puisse produire des stimulations.

101 'enchamement de la bote\Stimulation based epoching"et\Matlab lter"pose des probemes
pour la misea jour du ux de stimulations en I'absence de donrees.

1 Quand un grand nombre de features sont utili®es nous avons obtenus des taux de classi ca-
tion de 95% et 86% pour les pieds et la main droite, voir page 107.

2Taux de detection hors-ligne obtenus pour la main droite, les pieds et la langue : 88%, 83%
et 63% respectivement.
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Sujet Main droite Pieds Langue Tache
S1 Nb rate | Nb rate | Nb rate | £lectionree
Uniforme 20 79% | 20 75%| 20 57% | Main droite
UCB-classif | 23 77% | 27 79%| 10 48% Pieds
UCB-classif | 16 70% | 34 88%| 10 74% Pieds
UCB-classif | 21  75% | 30 82%| 9 61% Pieds

Sujet Main droite Pieds Langue Tache
S6 Nb rate Nb rate | Nb rate | slectionree
UCB-classif | 24 79% | 15 56%| 21 64% | Main droite
UCB-classif | 42 94% | 11 67%| 7 63% | Main droite
UCB-classif | 35 87% | 14 69%| 11 54% | Main droite
UCB-classif | 26 84% | 21 61%| 13 50% | Main droite
UCB-classif | 32 78% | 17 74%| 11 43%| Main droite

Sujet Main droite Pieds Langue Tache
S8 Nb rate | Nb rate | Nb rate | ®lectionree
UCB-classif | 26 88% | 20 86%| 14 78%| Main droite
UCB-classif | 25 78% | 23 76%| 12 69% | Main droite

UCB-classif | 22  63% | 26 70%| 12 60% Pieds
UCB-classif | 27 89% | 22 84%| 11 71%| Main droite

UCB-classif | 23 80% | 24 83%| 13 57% Pieds

Sujet Main droite Pieds Langue Tache

S9 Nb rate | Nb rate | Nb rate | lectionree
UCB-classif | 16 80% | 28 97%| 16 78% Pieds
UCB-classif | 19 72% | 30 87%| 11 40% Pieds
UCB-classif | 13 70% | 30 86%| 11 57% Pieds
UCB-classif | 15 64% | 34 88%| 11 55% Pieds
UCB-classif | 19 73% | 27 86%| 14 76% Pieds

Tab. IV.4 { Taches =lectionrees au cours des dierentes exgeriences avec la
nethode uniforme ou l'algorithme UCB-classif. \Nb" repesente le nombre d'ee-
cutions de chaque tache et \Taux" levaluation du taux de detectiona la n de
I'experience.



6. Conclusion et perspectives 135

Lors de l'experience de wlection de tache l'algorithme UCB-classif a permis
de =lectionner, lors des cing essais, la main droite. Une experience additionnelle
a permis de lectionner une nouvelle fois la main droite parmi un ensemble de 5
tdches (main droite, main gauche, pieds, langue, pehension d'un objet) avec un
budget ea N =120.

Sujet S8 Pour ce sujet, I'algorithme UCB-classif donne lieua la slection de la
main droite trois fois et des pieds deux fois. Lors de l'exgrience peedente ces
deux taches ont permis d'obtenir d'excellentes performances avec 97% de taux de
cetection pour la main droite et 91% pour les pieds.

Sujet S9 L'algorithme UCB-classif a slectionre cing fois les pieds, qui pour
ce sujet permettent d'obtenir des performances tes egrement meilleures que la
main droite lors de I'experience peedente.

6 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

La =lection de tAches adaptes aux utilisateurs est un aspect important des
ICM [Dobrea et Dobrea, 2009 , Dobrea et al., 2010]. A notre connaissance,
nous sommes les premiersa avoir cevelopge une rmethode automatique et e cace
pour esoudre le probeme de la slection de taches adapees aux utilisateurs.

Notre methode aet appligee avec suces au cas de la ®lection d'une tache
d'imagination motrice optimale pour la commande d'un bouton. Ce travail est
directement gereralisablea des tAches cognitives autres que l'imagination motrice
eta tout type d'ICM utilisant une seule tache.

Extension a la sélection d'une paire de taches optimaleLa greralisationa la ®-
lection de plusieurs taches recessite une modication de l'algorithme. Dans la
continuie du travail que nous avons eali®, il serait particulerement ineressant
de pouvoir lectionner une paire de taches pour l'utilisation de deux boutons
commandes par la pense. L'objectif est alors de lectionner deux tAches ayant
chacune un taux de cetectionelewe ainsi qu'un taux de dierenciation entre elles
maximum.
Pour atteindre cet objectif, il serait possible de modi er l'algorithme UCB-
classif de la facon suivante :
{ On utilise un nombre de bras K egal au nombre de paires de tAches.
{ Levaluation de chaque bras est donree par la combinaison du taux de ce-
tection de chacune des deux tAches et du taux de dierenciation.
{ Quand on slectionne un bras, une seule des deux tAches est execute et
levaluation de tous les bras ayant cette tache dans le couple qu'il repesente
est misea jour.






Chapitre V
Reconstruction de sources pour
les ICM

e probeme majeur des ICM non-invasives aujourd'hui est la faiblesse du
taux de transfert d'information. Cette faiblesse provient principalement
de la qualie du signal enregiste par EEG : il a un rapport signal sur

bruit tes faible et une esolution spatiale tes limiee. Une solution envisageable
pour pallier ce probeme est de reconstruire l'activie eebralea partir du signal
EEG et de se servir de cette reconstruction comme base pour la commande d'ICM.
Cependant, il n'est pas encore certain qu'il soit possible de reconstruire de fecon
su samment cele l'activie ®ebrale en temps eel pour augmenter eellement

les performances des ICM.

Lequipe Atrena ayant une forte expertise de la mocklisation du probeme
direct!, nous avons travaile durant le cebut de cette trese sur I'utilisation de
moctles ealistes pour la reconstruction de l'activie corticale en temps eel pour
les ICM.

!La esolution du probeme direct est le premier pas recessairea la reconstruction de l'activie
®ebrale
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1 POURQUOI RECONSTRUIRE L'ACTIVITE DES SOURCES
CORTICALES POUR LES ICM ?

1.1 Augmenter la résolution spatiale de I'EEG

Les dierentes methodes d'enregistrement de l'activie eebrale pouvant étre
utilisees pour ealiser une ICM ontet brevement decrites dans la section 3 du
chapitre I. Actuellement, seules 'EEG, 'EC0G et leselectrodes implanees dans
le cortex, sont su samment portables pour &tre utiliesa I'exerieur d'un labora-
toire et permettent une mesure en temps eel de l'activie eebrale. L'ECoGetant
invasif, relativement peu detudes portant sur des ICM l'utilisent comme nethode
d'enregistrement’. Cependant, la plupart de cesetudes rapportent la possibilie
de ealiser des ICM avec des periodes d'apprentissage extrémement eduite par
rapport aux ICM utilisant I'EEG [ Hill et al., 2006, Schalk et al., 2008]. Les
signaux enregistes en EEG sont plus bruies que ceux provenant de 'ECoG et
bien moins pecis que ceux obtenus avec deselectrodes implaneésmais I'EEG a
lenorme avantage d'étre non-invasif Les limitations de 'EEG viennent en grande
partie du fait que les signaux electriques doivent traverser le crane avant d'at-
teindre les capteurs. Le crane etant peu conducteur, il atenue grandement les
signaux mesues et agit de surcrot comme un ltre passe-bas spatial. Cela signi e
gue le signal mesue par uneelectrode provient d'une aire spatialementetendue du
cortex et pas seulement de la egion se trouvant juste sous lelectrode. Cette faible
esolution spatiale de I'EEG est un handicap majeur pour la ealisation d'ICM
rapides et ables. En e et, ceci limite les capacies du transducteura dierencier
de facon robuste des activies eebrales dierentes.

Plusieurs techniques ont ee ceveloppees pour augmenter la esolution de
I'EEG. Létat de I'art des plus utilies dans le cas des ICM aet e ectie dans la
section 3 du chapitre 1l (page 58). Les nethodes de reconstruction de sources sont
peut-etre les plus prometteuses puisqu'elles permettent icealement de reconstruire
l'activie de chaque source ®ebrale gracea I'utilisation de mockles anatomiques.
Ickalement, ceci permettrait d'approcher avec des ICM non-invasives le niveau
de controle d'ICM utilisant I'ECoG voire deselectrodes implanees. Cependant,
a cause du nombre limie de capteurs et du rapport signal sur bruit extréme-
ment faible, il n'est pas certain qu'il soit possible de reconstruire, en temps eel,
l'activie ®ebrale avec su samment de pecision pour eellement aneliorer les
performances des ICM.

2| 'utilisation de I'ECoG chez I'etre humain est gereralement esene au diagnostique epilep-
tique pe-operatoire. Des ICM utilsant 'ECoG ont cependant etes etudees entre la pose des
electrodes et l'intervention chirurgicale.

3Leselectrodes implanees, etant extremement invasives, sont utiliees quasi exclusivement
chez l'animal.
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1.2 Obtenir des caractéristiques ayant un sens physiologique

La reconstruction de l'activie eebrale permet d'obtenir un signal ayant un
sens physiologique. De la méme facon que l'on espere augmenter la pecision de
I'EEG en reconstruisant l'activie des sources eebrales, on peut esgerer remonter
a l'origine physiologique du signal et ainsi peciser le sens que I'on peut donner
aux caraceristiques.

On sait par exemple que la variation de puissance dans le et le sur les
electrodes centrales est lee aux activies sensori-motrices. De facon plus pecise,
on peut lier l'activie d'une source du cortex sensori-moteur avec les dierentes
parties du corps suivant dans quelle aire elle se situe (voir gure 1.24 page 43 et
le chapitre I11).

La nature physiologique des sources @ebrales permet de se servir de connais-
sances cognitives pour aneliorer les ICM. Plus peciement, il s'agit d'utiliser des
connaissancesa priori pour areliorer le transducteur. Par exemple, pour une
ICM utilisant I'imagination motrice il serait pertinent de se limitera l'utilisation
de sources sitlees dans le cortex sensori-moteur, voire dans les egions assocees
aux taches e ectwees.

Inversement, les ICM utilisant la reconstruction de l'activie eebrale per-
mettent d'obtenir de nouvelles connaissances sur le fonctionnement du syseme
nerveux. Par exemple, I'analyse des cartes temps-fequences des mouvements brefs
ealize dans le chapitre Ill laisse supposer des necanismes complexes egissant
les rythmes sensori-moteurs et . En particulier , on peut se demander si les e-
seaux neuronauxa l'origine du rebond sont identiques, et sitles dans les mémes
egions, que ceux qui se cesynchronisent durant le mouvement. Malheureusement,
la pecision spatiale de 'EEG brut est trop faible pour epondrea de tels ques-
tionnements. La reconstruction de l'activie eebrale pourrait ainsi permettre une
avanee de la recherche sur les mecanismes neuronaux sous-jacents au fonctionne-
ment des ICM.

2 DES SOURCES AUX CAPTEURS: LE PROBLEME DIRECT

Pour e ectuer la reconstruction de l'activie eebrale en fonction des mesures
e ectwees sur les capteurs sitiesa l'exerieur de la tete, il est recessaire d'e ectuer
une mocklisation des sources @ebrales ainsi que des dierents milieux que le si-
gnal doit traverser. Ces moceles physiques permettent de calculer la contribution
treorique de chaque source eebrale aux mesures sous forme d'une matrice de gain
(G), ce que I'on nomme le probkme direct Baillet et al., 2001]. La reconstruc-
tion de l'activie ®ebrale consistea esoudre un probeme inverse ai I'on cherche
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Fig. V.1 { Mocklisation des colonnes fonctionnelles corticales par des dipbles
(Image reprise de Baillet et al. , 2001]).

les sources compatibles avec les mesures au travers de la relation repesenee par
la matrice de gainG.

Cette section commence par la description des moctles utilies pour repesenter
les sources corticales, puis cecrit les dierents mockles de téte qui peuvent étre
utiliees et en n expose brevement le probeme direct.

2.1 Modélisation de l'activité corticale

Les mesures e ectiees en EEG proviennent principalement de l'activation de
colonnes fonctionnelles pouvant regrouper plusieurs centaines de milliers de neu-
rones corticaux (voir section 2 du chapitre | page 19). Ces colonnes, mesurant
guelques millimetres de dianetre, sont orienees perpendiculairementa la surface
du cortex et peuvent étre mockliees par des dipodles (voir gure V.1).

Comme explige dans la section 3.3.2 du chapitre Il (page 62), il existe deux
approches de mocklisation et reconstruction de l'activie eebrale :

{ l'approche de type localisation de dip6les (oudipole t) qui consistea mo-

celiser la majeure partie de I'activie par un faible nombre de dipb6les (entre
1 et 5 gereralement).

{ l'approche de type sources distribiees, ai l'activie corticale est moctlise

par un tes grand nombre de dip6les (jusqua plusieurs dizaines de milliers
de sources).

“La reconstruction de sources par ltrage, comme le beamformer, fait partie des nethodes
de sources distribiees. En e et, méme si elle permet d'estimer l'activie d'une seule source, on
suppose que l'activie corticale est duea un tes grand nombre de sources.
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Dans le cas des sources distribees, plusieurs mockles peuvent étre utilies pour

moctliser l'activie eebrale :

{ Mockle volumique : I'activie eebrale est moctliee par une grille volumique
de dip6les occupant I'ensemble du cerveau. Il faut alors estimer l'activie et
l'orientation de I'ensemble des dipoles.

{ Mockle surfacique. Les mesures e ectlees en EEGetant en tes grande partie
duesa l'activie corticale, on moctlise le cortex par une surface sur laquelle
on place des dipoles. Il existe deux types de mockles de dipbles surfaciques :

Mocklea orientation non contrainte : il s'agit comme pour le mockle sur-
facique d'estimer I'activie et l'orientation des dip6les. Une surface moce-
lisant le cortex de facon grossere peut &tre utilie (voir gure V.3, image
du milieu).

Mockle a orientation contrainte : les colonnes de neurones pyramidaux
etant orthogonales au cortex (voir gure V.1), on contraint l'orientation
des dip6lesa etre normalea la surface mocklisant le cortex. Cette surface
doit alors &tre su samment pecise pour repesenter les sillons du cortex
(voir gure V.2).

2.2 Modélisation anatomique

Fig. V.2 { Mocle de téte ealiste cetailk
bas sur la segmentation de I''lRM du sujet A2 :
[fuchsia] scalp [mauve] crane [orange] liquide ce-
phalorachidien [vert] matere grise [gris] matere
blanche. Seules les 3 premeres surfaces sont utili-
fes pour le mockle anatomique. La surface verte
ou grise est utilisee pour mockliser les sources
distribiees (une surface plus lisse est utiliee
dans le cas de sources ayant une orientation non
contrainte). (Image reprise de Plivi, 2011 1].)

Les milieux parant les sources des capteurs ont des conductivieselectriques
tes dierentes. Pour obtenir un moctle direct ckle, il est donc recessaire d'e ec-
tuer un mockle anatomique des dierents milieux et en particulier du crane, qui
a une conductivie bien inkrieure au scalp et au cerveau. La plupart des moctles
anatomiques sont donc constities de trois couches : le scalp, le crane et l'inerieur
du crane (englobant le liquide @phalo-rachidien et le cerveau). Plusieurs niveaux
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de pecision anatomique peuvent &tre utilises pour moctliser la téte du sujet :

1. Le moctle le plus grossier est constitte de trois spteres concentriques. Il a
comme avantage sa simplicie et permet le calcul d'une solution analytique.
Ce type de moctle est habituellement utilise en MEG mais moins en EEG
car il ne permet pas une localisation tes pecise.

2. Un mocktle commun d'un créne et d'un cerveau moyen peut étre utili sans
qu'il soit adape au sujet [ Grave de Peralta Menendez et al., 2005].

3. Pour obtenir des mocktles plus adapes aux sujets il est recessaire de
construire le moctle anatomiquea partir d'images IRM du patient.

La section 3.3.2 du chapitre Il (page 62) recense quelques utilisations de ces die-
rents moceles dans le cadre des ICM.

Nous avons utili’e un moctle ealiste extraita partir d'une IRM de la tete du
sujet A2 (voir gures V.2 et V.3).

2.3 Résolution du probléme direct

Le probeme direct consiste a calculer la contribution theorique de chaque
source sur chaque capteur en fonction de sa position et son orientation. On note
G la matrice de gain a G;; est l'activie mesuee par le i'®Me capteur pour une
activie unitaire de la j'®™® source. La contribution treorique des sources aux
capteurs est donc calcuke par :

@ (t) = Gs(t)

Le champelectriqueetant particulerement sensible aux variations de conductivie,
il est important d'utiliser un mocele anatomique pecis et une bonne esolution
du probeme direct pour obtenir une reconstruction de source able en EEG.

Nous utilisons OpenMEEG [Kybic et al., 2005, Gramfort et al., 2011]
pour calculer la matrice de gaina partir du mocle anatomique, d'une distri-
bution de source et de la position deselectrodes. Plus pecisment le calcul dé&
est e ectle par une nethode utilisant deseements nis surfaciques pour esoudre
lesequations de MaxwelP.

Un mockle splerique a tout de méme ee utili® dans plusieurs etudes por-
tant sur les ICM [ Kamousi et al., 2005, Noirhomme et al., 2008, Lotte et al., 2008a,
Grosse-Wentrup et al., 2009, Ahn et al., 2012].

6Cette nethode permet de esoudre le probeme direct en utilisant uniqguement des maillages
des interfaces des dierents milieux (il n‘est donc pas recessaire de mailler les volumes entre
celles-ci).
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3 DES CAPTEURS AUX SOURCES: LE PROBLEME INVERSE

La matrice de gain G, obtenue par la esolution du probeme direct, permet
de lier l'activie des sources, en chaque instant, aux mesures treoriques etablies
sur les capteurs :

ra(t) = Gs(t)

Ickalement, il surait d'inverser la matrice G pour reconstruire l'activie des
sources a partir des mesures. Deux points rendent cependant la esolution du
probeme inverse beaucoup plus dicile :

{ Le nombre de sourcesNs, dont on souhaite reconstruire l'activie, est bien
superieur au nombre de capteurs (ou electrodes)Ng. Il s'agit donc d'un
probeme inverse sous-egtermire .

{ La pesence de bruit. Les mesures e ectwees sur les capteurs sont un nelange
de l'activie corticale et de bruit.

Sources de bruits en EEG

" Bruits electromagretiques ambiants dus a des appareils elec-
triques. Le courant electrique 220V servant pour l'alimentation
cee des perturbationsa 50Hz bien supgerieures au signal d'ine-
réet.

~ Bruits provenant de l'activie physiologique du sujet. Il s'agit
principalement de clignements des yeux et des serrements des ma-
choires’. La contraction de muscles proches deselectrodes cee des
arefacts bien plus puissants que l'activie corticale.

~ Bruits intringeques aux capteurs.

Plusieurs nethodes permettent de esoudre le probeme inverse de facon appro-
clee. Nous avons utilie deux nethodes, issues d'approches totalement dierentes,
qui peuvent étre appligiees en temps eel. Ces deux nethodes font I'objet des
deux prochaine sections.

3.1 Résolution par Minimum-Norm

On suppose que les mesures e ectiees sur les capteurs sont constitiees de la
contribution de l'activie des sources corticales auxquelles s'ajoute un bruit, soit :

m(t) = Gs(t) + n(t)

Le mockle de bruit additif est adape pour moctliser les bruits electroma-
gretiques exerieurs ainsi que ceux dusa l'activie musculaire, ce qui n'est pas
forement le cas des bruits intrinseques aux capteurs.

"La matrice G est rectangulaire et n'est donc pas inversible.
8Les mouvements oculaires, les contractions au niveau du cou ainsi que les battements car-
diaques ceent aussi des perturbations.
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La esolution par Minimum-Norm consistea chercher une distribution de I'ac-
tivie des sources qui explique au mieux au sens des moindres cares les mesures
e ectwees, soit :

minkM  GS k>

al M =[m(ty)::m(t)] et S=[s(t1):::s(t2)].

Le nombre de sourcesetant bien sugerieur au hombre de capteurs, la solution
n'est pas forement unique et est instable par rapporta m(t). Une methode pour
obtenir une solution unique et stable est d'utiliser la egularisation de Tikhonov :

min kM GSK3+ kSK3 (V.1)

al est un paranetre de egularisation qui doit étre ajuse.
L'avantage de cette egularisation est qu'une solution analytique de (V.1) peut
étre calcuke :
avecA = GT GGT+ | 1
La matrice A ne cependant que deG et ona:

s ()= A m()

La reconstruction de source par Minimum-Norm revient donc a chercher la
distribution de sources qui expliqgue au mieux I'ensemble des mesures tout en
etant de norme minimale. Cette approche aet utiliee plusieurs fois dans le cadre
des ICM [Besserve, 2007 , Babiloni et al., 2007, Noirhomme et al., 2008,
Fruitet et Clerc, 2009 , Fruitet et Clerc, 2010 , Besserve et al., 2011].

Importance du parametre de régularisation Si le paranmetre de egularisation est
trop faible, les mesures reconstruites a partir de la solutionS : 81 = GS ,
vont étre extremement proches des mesures e ectieeM . Cela veut dire que l'on
aura projee une partie importante du bruit N sur les sources. Treoriguement,
la distribution du bruit sur les capteurs est di cilement explicable par I'activie
des sources au travers de la matrice de gai. Expliquer le bruit demanderait
donc une activie des sources importante ce qui devrait &tre limie par le terme
de egularisation si le paranetre est bien ajuse.

Choix de la norme pour la régularisation Le choix de la norme 2 pour la egula-
risation permet d'obtenir une methode de reconstruction de source lireaire. Une
fois la matrice A calcuke, la reconstruction de l'activie corticale a partir des
mesures se fait par une simple multiplication matricielle et peut donc aiement
étre calcuke en temps eel.

L'utilisation de la norme 2 produit une solution anormalement liss€’, alors que
la norme 1 permet d'obtenir une solution plus contraste. Il est méme possible

9Ceci est dit au fait que la norme 2 pnalise fortement les sources ayant de fortes activies.



146 Chap V. Reconstruction de sources pour les ICM

d'utiliser une pseudo normekk,, avec 0 p < 1, pour obtenir une solution par-
cimonieuse. Cependant les algorithmes d'optimisation de la pseudo—norrriekp 1
sont colteux en temps et seule la norme 2 permet une esolution facilement cal-
culable en temps eel.

Minimum-Norm pondéré Les sources pluseloigrees des capteurs ont une contri-
bution plus faible aux mesures. La recherche d'une solution de norme minimale a
donc tendancea favoriser les sources plus proches des capteurs. Poureviter la sous-
evaluation des sources profondes on applique une matrice de poid® diagonale
aux sources avant leur genalisation :

min kM GSK3+ KkPSk2

dp—

A Ne )2

al Py = i-1 (Gij )=
La solution est alors :

avecA = P 2GT GP 2GT + |

3.2 Résolution par lItrage : le “beamformer”
3.2.1 Principe de l'approche par ltrage

Les approches de type Minimum-Norm cherchenta trouver I'activie de sources
expliguant au mieux les mesures e ectiees. Un de leurs inconenients est qu'il
y a un risque de projeter les bruits exerieurs sur les sources. Le beamformer,
parfois appeé \formation de voies", est le esultat d'une approche compékte-
ment dierente consistant a sparer l'information pertinente du reste par |-
trage. Plus peciement il s'agit de construire un Itre spatial ne laissant pas-
ser que l'activie provenant d'une egion d'inerét. Cette nethode aet dvelop-
pee originellement dans le domaine du traitement de eseaux de capteurs dr-
ray signal processing qui incluent les radars sonars et I'exploration sismique
[Capon, 1969 , Van Veen et Buckley, 1988 1.

3.2.2 Filtre idéal

Nous avons ¢k ni, dans le chapitre 11, un Itre spatial lireaire  w = [wy::wy, ]"
par :
Ne
wim(t)=  weme(t)
e=1
@ m(t) = [my(t)::my, (1)]7 est le vecteur des mesures e ectieesa l'instantt sur
I'ensemble desNg electrodes.
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Fig. V.3 { Moctle de téte ealiste lisse base
sur la segmentation de I''RM du sujet A2 : [beige]
scalp [gris] crane [bleu] liquide ephalorachidien
[rouge] cortex. Seules les 3 premeres surfaces sont
utiliees pour le moctle anatomique. La surface
rouge est utiliee pour moctliser les sources dis-
tribLees avec une orientation non contrainte. Le
beamformer permet, a partir des mesuresm(t),
de ceduire l'activie  sp(t) de la sourcesy.

Notons sy la source corticale d'inerét et sg(t) son activie au cours du temps.
La esolution du probeme direct permet de calculer la contribution unitaire de
cette source sur I'ensemble des capteursgp. D'une facon plus gererale, notons g;
la contribution unitaire d'une source s; sur les capteurs.
Les mesures e ectwees sur les capteurs ont trois origines :
{ la source d'inerét sp, dont la contribution aux mesures estgo?_g(t),
{ d'autres sources corticales dont on mocelise la contribution par ;54 gisi(t),
{ du bruit n(t) que lI'on suppose additif.
On a donc : X
m(t) = goso(t) +  gisi(t) + n(t) (V.2)
i60
Icealement on cherchea construire un lItre ws, passe bande in niment n, ne
laissant passer que l'activie sp(t) de la source d'inerét au cours du temps. Ceci
se traduit par :
So = wg,m(t) = so(t) (V.3)

Il faudrait pour cela que :

8

2 Wlogo =1

_ W&,gi =0 pouri 60
wg n(t) =0 8t

3.2.3 Filtre de covariance minimale

Comme wg, n'a au mieux que Ng deges de libere, il est gereralement im-
possible d'obtenir une atenuation totale de I'ensemble des sources dierentes de
la source d'inerét. C'esta dire que la condition Wlogi =0 ne peut pas &tre satis-
faite pour toutes les sources sans avows, = 0. On peut alors chercher le ltre
spatial le plus adape en esolvant un probkme de minimisation cherchanta at-
enuer les wgogi;i 6 0 sans les annihiler. Cette minimisation s'e ectue sous la
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contrainte Wgogo =1, qui permet de garder un gain du lItre unitaire sur la egion
d'inerét. L'approche la plus epandue, nommnee beamformer lireaire a variance
minimale, consistea minimiser la variance de l'estimation$y de la source d'inerét
[Spencer et al., 1992, Veen et al., 1997, Gross et loannides, 1999 ].

Nous allons cemontrer que, sous deux hypotleses, cela revienta minimiser la
contribution du bruit et des autres sources corticales. Les deux hypotheses sont :

1. Le bruit est suppos incependant de l'activie corticale.
2. Les activies des dierentes sources corticales sont supposes cecorekes.

L'hypotrese de cecorelation du bruita l'activie corticale est justie pour
les bruits exerieurs (pollution electromagretique ddta I'environnement) et dans
une moindre mesure pour les arefacts provenant de l'activie physiologique du
sujet (clignements des yeux, rythme cardiaque, contractions musculaires). Cepen-
dant, les dierentes sources corticales etant fortement connectes, supposer leur
incependance est beaucoup plus critiquable.

Démonstration de l'intérét de la minimisation de la variance de§; Notons :
Cm = hm(t)m(t)Tiy la covariance des mesures,
Cs, = hso(t)so(t)Tit celles de la source d'ineret,
Cs = hS(t)S(t)Ti celle des autres sources et
= m()n(t)Tiy celle du bruit.

Par ¢ nition de "sg (V.3) et comme les coe cients du ltre nevoluent pas avec
le temps :

Ce = hwim(t)m (1) we,it

0

Wi CvWs,
D'apes lequation (V.2) :
X X T
Cm = hgoso(t) +  gisi(t)+ n(t)) (doso(t) +  gisi(t) + n(t)) i
i60 i60
D'apes les hypotteses, les sourcesetant cecorekes entre elles et du bruit, on a :
X
hgoso(t)so(t) "ggit +  hisi(B)si(t)"gi ie + M(t)N() i
{60

dohso(t)so(t)Titgd +  aifsi(t)si(t) g +
i60
00Cs, g3 + GCsGT +

Cwm

et donc

T — T T T T T
W, CmWs, = Wg 9oCsyJgWsy + W5, GC sG Wy + Wg, W g
Cso + Wg,GC sGTwg, + Wl W ¢, (V.4)
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sous condition quew{ go = 1.

CommeCg et sont des matrices semi-ck nies positives,wgoGC sGTwsg, et
wgo W s, sont positifs. Minimiser la variance Cq, = W;—OCM Ws, Sous la contrainte
wgogo = 1 permet donc de minimiser la contribution du bruit et des autres sources
a l'estimation “sg(t) de l'activie de la source d'inerét sg. De facon plus pecise, les
poids du lItre sont ajuses pour ltrer d'autant plus les sources (dierentes de la
source d'inerét) qui ont une contribution importantes aux mesures. C'esta dire,
celles pour Iesquelleﬂxgik2 Cs est important.

Solution du beamformer linéaire a variance minimale La minimisation de
w{ CwWs, sous la contraintew! go = 1 se calcule gracea la nethode des co-

e cients de Lagrange et a pour solution :

C|\/|lgO

M= (V.5)
gchlgo

S():

3.2.4 Utilisation du beamformer

Reconstruction de 'activité corticale par beamformer Contrairementa la esolu-
tion du probeme inverse par Minimum-Norm, qui obligea reconstruire I'ensemble
de l'activie corticale, le beamformer permet de reconstruire I'activie d'une unique
source corticale. Il sut de calculer le vecteur de gain go par esolution du pro-
beme direct, puis un seul ltre ws,. Cela revienta placer uneelectrode virtuelle
en n'importe quel point du cortex.

Il estegalement possible d'estimer I'ensemble de l'activie corticale dans une
egion d'inerét, ou dans tout le cortex, par beamformer en construisant un Itre
par source corticale. On calcule, par le probeme direct, I'ensemble de la ma-
trice de gain G et on construit Ng lItres utilisant chacun une colonne de la ma-
trice de gain. Le beamformer aet utilie plusieurs fois pour essayer d'aneliorer
les capacies des ICM [Grosse-Wentrup et al., 2009, Fruitet et Clerc, 2009
Fruitet et Clerc, 2010 , Ahn et al., 2010, Ahn et al., 2012].

D'apes [ Grosse-Wentrup et al., 2009], le beamformer est particulerement
e cace quand les enregistrements sont polltes par de nombreux arefacts. Ceci
peut étre expliqwe par le fait que le beamformer, en ltrant le signal provenant
des sources d'inerét, permet treoriquement de supprimer le bruit et les arefacts.

Résolution spatiale du beamformer Comme expliqe peedemment il n'est pas
possible de construire un Itre ne laissant passer que l'activie provenant de la
source d'ineret. Le pouvoir discriminant du beamformer depend, comme pour la
reconstruction par Minimum-Norm, du nhombre de capteurs et de la di usion spa-
tiale due au probeme direct. En d'autres termes, deux sources ayant une contri-
bution similaire sur I'ensemble des capteurs ne pourront pas étre correctement
£paees.
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Le cas des sources corréléesUn inconenient suppkementaire provient de I'hypo-
trese de non corelation des sources. Theoriquement, si une source est coreke avec
la source d'inerét, I'activie de la source reconstruite est ateniee et perturkee
(et ce dautant plus que la corelation est importante). Des valeurs theoriques de
l'atenuation et de la perturbation sont donrees dans [ Van Veen et al., 1997]
et [Sekihara et al., 2002b]. Dans [Sekihara et al., 2002a] une analyse nune-
rique montre que pour des sources ayant une corelation inérieurea 06 l'atenua-
tion est tes faible, cependant cette atenuation peut avoir un e et notable sur le
cecours temporel de l'activie reconstruite au niveau d'une source.

____ Origine de l'atenuation due aux sources coretes

Le lItre est optimige pour minimiser la variance de l'activie re-
construite de la source d'inerét. Si les sources sont decorekes,
cela revienta minimiser la contribution des autres sources et du
bruit. Cependant, si une sources; est coreee avec la source d'in-
erét sg, le terme de couplage entre les deux sources fait apparaitre
un terme croie qui peut étre regatif dans lequation (V.4) :

W CMWsy = Csy +2Co5,01 Ws, + WE GC sGTws, + Wi W g
Ce couplage va alors tendrea sous-estimer l'activie de la source
d'inerét.

A n de se pemunir des distorsions causes par une source parasite; coreee
a la source d'inerét sp on peut ajouter comme contrainte que le ltre doit annuler
le signal provenant de cette source, soiwgogl = 0. Il faut alors calculer, par
esolution du probeme direct, les contributions go et g1 des deux sources sur les
capteurs. Dans Palal et al., 2006] cette approche est gererali®e au cas d'un
ensemble de sources dont on veut supprimer la contribution.

Amélioration du beamformer dans le cas de rapport signal sur bruit faible Un
des probemes du beamformer de variance minimale est sa grande sensibiliea la
qualie du mockle direct g et aux erreurs d'estimations de la matrice de covariance
des mesuresCy . Ceci est dda l'inversion de la matrice Cy et au fait que la
nmethode est non egulariee.

Des modi cations ontet apporees au beamformer pour le rendre plus ro-
buste. La plus simple consistea aneliorer le conditionnement de la matriceC
en utilisant une egularisation : €y = Cy + | [Gross et loannides, 1999 . Le
Itre devient alors :

We, = _(I_CM + 1) 'go

go(Cm + 1) 1go
C'est la nethode qui aek utili'e pour la reconstruction de sources par beamfor-
mer.

Une autre solution, appeke \Eigenspace-Projected Beamformer", consiste
a projeter les poids du ltre sur le sous-espace contenant le signal (et



4. Utilisation de la reconstruction de l'activie corticale pour les ICM 151

non le bruit) de la matrice de covariance des mesuresVin Veen, 1988
Sekihara et al., 2002b]. Cette approche est similaire celle utiliee par la nme-
thode MUSIC pour la localisation de dipbles Mosher et al., 1992]. Les sous-
espaces du signal et du bruit sont cetermires par diagonalisation deCy, les
valeurs propres les plus petitesetant supposees étre dues au bruit :

Cwm = EsDsSEL + ENDNE] (V.6)

@ Dg = diag[ 1;:5 o;0;:::0] etDy = diag[0;:::0; g+1;::; ~ne]avec 1
Ng -
On peut donc exprimer les poids du beamformer ¢ ni dans lequation (V.5)
par :

CMlgO
- QSCMlgo
(EsDsEL + ENDNEY) 'go
ggCMlgo
_ EsDg'Elgo, EnDy'E{ g0
ggcmlgo QSCMlgo

(V.7)

Treoriquement, g fait partie de I'espace des sources ce qui le rend orthogonala
En etdoncE{ go = 0. Le membre de droite de lequation (V.7) doit donc etre nul.
En ealie, ce terme peut ne pas étre nul ce qui eduit le rapport signal sur bruit
[Sekihara et al., 2002b]. Les poids du\Eigenspace-Projected Beamformer"sont
donc e ni uniquement par le terme de gauche de lequation (V.7) :
— ESDs 1Eggo
o = —>-s —s¥0
° ggcmlgo
D'apes [Feldman et Griths, 1991 ] les poids du \Eigenspace-Projected

Beamformer" peuvent étre calcues par projection dans lI'espace du signal des poids
du beamformer clasique soit :

— T
WSO - ESESWSO

4 UTILISATION DE LA RECONSTRUCTION DE L 'ACTIVITE
CORTICALE POUR LES ICM

4.1 Modi cation de la chaine de traitement d'une ICM

L'inegration de la reconstruction de I'activie eebrale dans la chame de trai-
tement d'une ICM est theoriquement facile : une fois le petraitement des donrees
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e ectwe, on reconstruit 'activie corticale, puis on utilise le signal de chaque source
comme s'il s'agissait du signal provenant d'un capteur. Cependant, plusieurs pro-
bemes peuvent se poser :

{ Reconstruire celement l'activie corticale en temps eel est une tache di -
cile.

{ Le nombre de sources est bien sugerieur au nombre de capteurs. Certains
calculs, rapides sur les capteurs, peuvent étre di cilesa ealiser en temps
eel sur les sources’.

{ Certain traitements sur les capteurs n'ont plus de sens sur les sources, en
particulier les ltrages spatiaux comme le laplacien. Il s'agit alors de d nir
de nouveaux traitements bases sur les carackristiqgues des sources.

L'utilisation de la reconstruction de l'activie corticale n'est donc qu'une pre-

mere etape pour l'anelioration des ICM. Pour eellement augmenter les perfor-
mances des ICM, des algorithmes speci ques doivent étre corcus pour tirer parti
de l'information pesente dans les sources. Il s'agit par exemple d'utiliser la nature
physiologique des sources, ou encore de tirer parti de la position des dierentes
sources.

4.2 Sélection de features

Le nombre de sourcesetant bien pluselewe que le nombre de capteurs, recons-
truire l'activie corticale multiplie le nombre de features utilisables.

D'une certaine facon, plus la dimension de I'espace des features est important,
c'esta dire que plus I'on a de features, plus I'on dispose d'information sur chaque
essai ce qui arreliore potentiellement la classi cation. Cependant, toutes les fea-
tures ne contiennent pas d'information utilea la classi cation et plus la dimension
de l'espace des features est grand plus le risque de sur-apprentissage est impor-
tant. En e et, quand la dimension de I'espace des features augmente, le hombre
de donrees d'apprentissage recessaires pour permettre une bonne gereralisation
explose. Ce plenonene est connu sous le hom de \Makdiction de la dimension"
ou\Curse of dimensionality". Une fois l'activie corticale reconstruite il est donc
guasiment indispensable d'utiliser une nethode de slection de features avant de
pouvoir e ectuer un apprentissage Besserve et al., 2008].

Deux approches existent pour lectionner les features
[Blum et Langley, 1997 ]:

{ l'approche de type Itrage.

{ l'approche par apprentissage successif ditewrapper method.

L'approche de type ltrage consistea slectionner les features les plus utiles (ou
eliminer les moins informatives) avant d'e ectuer un apprentissage. Au contraire,

0] e beamformer et le Minimum-Normetant des nethodes lireaires, certains calculs peuvent
étre faits avant la reconstruction des sources pour eduire les temps de calculs.
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les nethodes par apprentissage successif e ectuent des apprentissages et des tests
en utilisant dierents sous-ensembles de features an de determiner le sous-
ensemble optimal des featuresa utiliser. L'approche par apprentissage successif
permet d'obtenir de meilleures performancesohavi et John, 1997 ], mais en-
gendre des temps de calcul bien plus importants dd au hombre d'apprentissages
et de tests e ectles. Le nombre de features pouvant étre extremementelewve une
fois I'activie corticale reconstruite, il n'est pas possible d'utiliser des methodes de
type wrapper.
Les nethodes de type Itrage peuvent &tre spakees en deux catgories suivant
comment sontevallees les performances des features :
{ Evaluation incependante de chaque feature. L'utilie de chaque feature est
evaliee incependamment en utilisant par exemple le t-test de de Welch.
{ Evaluation globale. Il s'agit devaluer de facon globale la contribution de
chaque featurea la classi cation. La nmethode LASSO est ainsi souvent uti-
liee pour e ectuer de la ®lection de features [Tibshirani, 1996 .
L'inconenient majeur des nethodes utilisant une evaluation independante
des features est qu'elles ne prennent pas en compte la redondance de l'informa-
tion entre les dierentes features. Ceci est particulerement génant dans le cas de
features extraitesa partir de I'activie corticale : le nombre de sourcesetant plus
important que le nombre de capteurs, les sources voisines sur le cortex sont extré-
mement corekes. Une nethode de Itrage utilisant uneevaluation independante
des features risque de lectionner I'ensemble des features provenant d'une méme
egion corticale, alors qu'un sous-ensemble auraitee su sant. Inversement, des
features egerement moins performantes provenant d'une autre egion mais appor-
tant une information compementaire risquent de ne pas &tre slectionrees.
Poureviter ce plenonene nous avons utili un algorithme ecursif, base sur
le t-test de Welch, ®lectionnanta chaqueetape la feature ajoutant le plus d'infor-
mation aux features cep ®lectionrees. Les cktails de cet algorithme sont donres
dans [Fruitet et al., 2010].

4.3 Co(tde l'utilisation de la reconstruction de sources

La reconstruction de l'activie corticale rend plus complexes le ceveloppement
et l'utilisation d'ICM.

Rallongement du temps d'installation du casque EEG A n de reconstruire I'acti-
vie corticale, un grand nombre delectrodes doivent &tre enregistees. L'installa-
tion d'une dizaines delectrodes prend environ 5 minutes et il faut donc compter
entre 30 minutes et une heure pour installer 64 ou 128electrodes. De plus, la loca-
lisation deselectrodes doit étre enregistee. Cette localisation se fait gereralement
a l'aide d'un dispositif de pointage 3D et doit étre e ectiee pour chagueelectrode.
Cela prend environ 10 minutes quand tout fonctionne parfaitement.
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Création du modéle de téte Si I'on veut utiliser un mockle de téte ealiste, le
sujet doit passer une IRM anatomique, puis un mocele de téte doit &tre gereea
partir des images segmentes. Les nethodes enterement automatiques ne donnant
que rarement de bons esultats, il est gereralement recessaire d'ajuster un grand
nombre de paranetres manuellement.

La reconstruction de sources est donc un processus colteux en donrees et en
temps, qui ne sera utile aux ICM que s'il permet un gain important au niveau des
performances.

5 RESULTATS

5.1 Comparaison des méthodes sur des données d'imagination motrice

A n de comparer les performances obtenues en reconstruisant l'activie cor-
ticale par Minimum-Norm et beamformer, nous avons utili® les enregistrements
cecrits dans la premere partie du chapitre Ill. Il s'agit d'enregistrements d'ima-
gination de mouvements durant des periodes de 8 secondes. Pour le sujet Al six
mouvements dierents ontek imagires et seulement trois (main droite, gauche
et les pieds) pour le sujet A2. Chaque periode d'imagination de 8 secondes est
tecoupee en 29 fenétres de 1 seconde que I'on va utiliser pour retrouver quel mou-
vementetait imagire. L'objectifetant de mesurer les taux de discrimination entre
les dierentes taches, nous avons e ectie une classi cation binaire entre chaque
couple de taches.

Le protocole d'acquisition et la chame de traitement, qui ici est modiee par
I'inclusion de la reconstruction de sources, ontee decrits dans la section 1 du
chapitre Ill (page 69). La chame de traitement est ainsi compose de :

1. Pre-traitements : ltrage entre 4 et 40Hz;
Reconstruction de l'activie des sources;
Extraction des features (spectre de puissance);

Selection des features discriminantes ;

o~ w0

Classi cationa l'aide d'un SVM lireaire.

5.1.1 Résultats sujet Al

Le sujet Al ne disposant pas d'une IRM, un mocele de téte ealiste mais
non sujet-speci que aek utliee. Le sujet ayant ealie 6 taches d'imagination
dierentes, relativement peu d'essais ont et enregistes pour chaque tache ce
qui rend l'apprentissage dicile et la comparaison entre les diverses nethodes
Cklicate. Le taux de classi cation binaire moyen entre toutes les paires de tAches
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est donre dans le tableau V.1. Le taux de classi cation moyen relativement bas
peut étre explige par la pesence de couples de tdches que nous n'avons pas
eussia dierencier (comme pied droit vs gauche, ou index droit vs main droite).
L'objectif de I'exgerienceetait de voir si l'utilisation de la reconstruction de sources
permettrait de dierencier des tAches indistinguables I'une de l'autre en utilisant
directement l'information provenant des capteurs. Tel ne fut kelas pas le cas.

Comme on peut s'en apercevoira la lecture des esultats (tableau V.1), seul
le beamformer permet un tes eger gain par rapporta l'utilisation d'un ltre
laplacien. Ceci peut cependant étre d0 au nombre insu sant d'essais pour chaque
classe.

Methode Taux de classi cation moyen
Electrodes brutes 59.9%
Laplacien 60.9%
Minimum-Norm pondcee 60.7%
Beamformer 62.0%

Tab. V.1 { Taux de classi cation binaire moyen entre toutes les paires de taches
pour le sujet Al.

5.1.2 Résultats sujet A2

Un mockle de tete ealiste adapte au sujet aet ealiea partir d'une IRM (voir
gure V.3). Le taux de classi cation binaire entre les dierentes taches est donre
dans le tableau V.2. Le beamformer permet des esultatsequivalentsa ['utilisation
d'un Itre laplacien. Seule la reconstruction de source par Minimum-Norm permet
un tes eger gain de performance.

Methode MD/MG MD/P MG/P moyenne
Electrodes brutes 68% 75% 71% 70.9%
Laplacien 69% 81% 75% | 75.1%
Minimum-Norm 76% 82% 72% 76.6%
Minimum-Norm pondee 77% 81% 74% | 77.2%
Beamformer 75% 75% 74% 74.7%

Tab. V.2 { Taux de classi cation binaire entre la main droite (MD) la gauche
(MG) et les pieds (P) pour le sujet A2.

5.1.3 Localisation des sources pour le sujet A2

La gure V.4 repesente la localisation des sources sur le cortex permettant
I'extraction de features utilesa la classi cation. Lelectrode C4 (au dessus de l'aire
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Fig. V.4 { Localisation des features discriminantes pour distinguer l'imagination
d'un mouvement de la main droite d'un de la gauche pour le sujet A2. La recons-
truction de l'activie corticale est e ectie par Minimum-Norm ponceeea gauche

et par beamformera droite. La localisation deselectrodes avec les valeurs de t-test
est repesente sur chaque gure.

motrice de la main gauche) est lelectrode ayant le plus haut t-test, lelectrode C3
n‘apportant que peu d'information pour la classi cation. Le beamformer @ droite
sur la gure V.4) permet d'obtenir une large population de sources avec un t-test
elewe au niveau de l'aire motrice de la main gauche (donc sur I'remisptere droit).
L'activie utile apes reconstruction par Minimum-Norm est plus focale et I'on
distingue quelques sources ayant un t-test mocee sur l'aire motrice de la main
droite.

5.2 Discussion
5.2.1 Dif cultés pour l'interprétation des résultats

Les esultats pesenkes dans ce chapitre sur Il'utilisation de la reconstruction
de l'activie eebrale sont di cilement interpetables. Bien qu'un tes eger gain
ait pu etre obtenu grace a l'utilisation du beamformer pour le sujet Al et du
Minimum-norme pour le sujet A2, le nombre de sujets et d'exgeriences n'est pas
su sant pour valider et quanti er le gain lea I'utilisation de la reconstruction de
sources.

D'autre part, l'utilisation de la reconstruction de sources pour les ICM etant
particulerement colteuse, un gain aussi eduit (entre 1 et 2% par rapporta la
simple utilisation d'un ltre laplacien) n'est pas su sant pour justier un tel
surcoat.

Cependant, comme expligle dans le debut de ce chapitre, la reconstruction de
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I'activie corticale n'est qu'uneetape permettanteventuellement une anelioration

du fonctionnement des ICM. Si la reconstruction de sources permet un gain de
performances, il est fort probable que ce soit grace a I'utilisation d'algorithmes
pour l'extraction des features et la classi cation tirant parti de la nouvelle na-
ture du signal. Plus peciement, il s'agit de developper de nouvelles features et
de nouveaux traitements utilisant I'information de localisation ou des informa-
tions physiologiques des sources corticales. On citera par exemple le travail de
Michel Besserve qui exploite des mesures de connectivie entre les sources corti-
cales Besserve, 2007 , Besserve et al., 2011].

5.2.2 Méta analyse de la reconstruction de l'activité cérébrale pour les ICM

Unetat de I'art sur l'utilisation de la reconstruction de I'activie eebrale pour
les ICM est ealie dans la section 3.3.2 du chapitre 1l (page 62). Pour letablir
nous avons analy® une quinzaine de publications portant sur la reconstruction de
sources pour les ICM?.

La totalie de ces publications rapporte un gain de performances obtenu grace
a la reconstruction de l'activie eebrale. Cependant, I'ensemble des publications
gue nous avons analyses portent sur des nmethodes de reconstruction de sources
eveloppees (ou adapees) par les auteurs ce qui pose des probemes d'objecti-
vie 12, D'autre part, les auteurs comparent gereralement leurs methodes a des
utilisations directes des mesures aux capteurs et non aux performances qui pour-
raient étre obtenues avec des nmethodes plus complexes. Des comparaisons plus
objectives, entre I'utilisation de la reconstruction des sources et les dernéeres me-
thodes de letat de I'art de la recherche sur les ICM, sont donc recessaires pour
juger de l'utilie eelle de la reconstruction de l'activie eebrale.

Dans [Ahn et al., 2010], les auteurs comparent l'utilisation de la reconstruc-
tion de sources au CSP. Cependant, le gain de performances miraculeux obtenu sur
2 des 5 sujets laisse penser que le CSP sur leselectrodes brutesetait mal paranete
et a donre lieua un sur-apprentissage. Dans (Grosse-Wentrup et al., 2009],
les auteurs rapportent que le beamformer permet de meilleures performances que
le CSP quand de nombreux arefacts sont pesents.

Plusieurs nethodes de reconstruction de sources ontet appliqiees sur des
jeux de donrees publiques et en particulier sur ceux des\BCI comgetition". Dans
[Ahn et al., 2012] les performances obtenues gracea la reconstruction de l'ac-

1 [Qin et al., 2004, Kamousi et al., 2005, Grave de Peralta Menendez et al., 2005,
Congedo et al., 2006, Besserve, 2007 , Babiloni et al., 2007, Lotte et al., 2008a,
Lotte, 2008 , Noirhomme et al., 2008, Grosse-Wentrup et al. , 2009, Ahn et al., 2010,
Besserve et al., 2011, Ahn et al., 2012]

12]| ne s'agit pas de remettre en question I'honnétee des auteurs, mais simplement,a notre
avis, des analyses exerieures objectives sont recessaires pour conclure a l'utilie eelle de la
reconstruction de sources pour les ICM.
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tivie ®ebrale sont bien inkrieuresa celles obtenues durant la competition alors
que dans [otte et al., 2008a] un gain de 1a 2% est obtenu.

En letat actuel des connaissances, nous pensons qu'il n'est pas possible de
ceterminer si la reconstruction de l'activie eebrale permet d'aneliorer les per-
formances des ICM.

5.2.3 Vers une “BCI competition” permettant la reconstruction des sources

L'utilisation des nethodes de reconstruction de l'activie @ebraleetant parti-
culerement complexe et recessitant une certaine expertise, il est di cile de ealiser
une comparaison objective exerieure de ces nmethodes. De notre point de vue, une
facon d'analyser objectivement et nement le gain permis par I'utilisation de la
reconstruction de l'activie eebrale est d'organiser une nouvelle \BCI competi-
tion" ayant pour but de comparer les performances d'ICM traditionnellesa celles
utilisant la reconstruction de l'activie eebrale.

A n de permettre une comparaison able, nous pensons que cette cometition
devrait respecter les points suivants :

1. Le nombre de sujets sur lesquels porte la comgetition doit étre important (5
minimum).

2. Pour chaque sujet, les enregistrements doivent &tre e ectues sur plusieurs
jours pour \eri er la robustesse inter-sessions. Deux sessions pourraient ser-
vir pour e ectuer l'apprentissage et une troiseme pour levaluation des per-
formances?®.

3. Les soumissions doivent e ectuiees dans trois cakgories :

(a) Sans reconstruction de sources. Seuls les enregistrements des mesures
au niveau des capteurs sont utiliss.

(b) Reconstruction de sources approchee. On utilise la localisation spatiale
deselectrodes, mais I'on ne dispose pas d'un moctle anatomique adape
aux sujets.

(c) Reconstruction avec mocele adape au sujet. On utilise la localisation
deselectrodes ainsi que des moctles de tétes ealistes bases sur les IRM
des sujets.

4. Pour permettre au maximum de concurrents de participera la reconstruction
de sources, des moctles de tétes ainsi que des matrices de gain pourraient
étre fournis.

3 es enregistrements des trois sessions seraient fournis ainsi que les labels des 2 premeéres
sessions mais pas de la troiseme.
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6 CONCLUSION

Nous avonsetude dans ce chapitre la possibilie de reconstruire I'activie corti-
cale en temps eel pour augmenter la pecision spatiale de I'EEG et ainsi aneliorer
les performances des ICM. Nous nous sommes ineressesa deux types de nethodes
en particulier,a savoir la reconstruction par \Minimum-Norm" et par lItrage de
type \beamformer". Nous avons utili® des mockles de tétes ealistes, dont cer-
tains bases sur des images IRM des sujets. Bien que nous ayons eussia utiliser
ces rethodes en temps eel, ni cetteetude ni la meta-analyse bibliographique ea-
lisee n'ont permis de conclure que la reconstruction de l'activie corticale permette
eellement d'augmenter les performances des ICM.






Chapitre VI

Toolbox Matlab pour les ICM

es esultats pesenes dans les chapitres Ill, IV et V ontet obtenus

gracea une boitea outils Matlab que nous avons ceveloppee :Mo BCI 1.

L'objectif de cette boitea outil est de permettre une slection automa-
tigue des nethodes les plus approprees au traitement de chaque ICM, voire de
chaque sujet, ainsi qu'un ajustement automatique de I'ensemble des paranetres
utiliees. Il est ainsi possible de slectionner automatiquement les petraitements,
les algorithmes d'extraction de features ou encore de classi cation utilise. Par
une analyse hors-ligne pouse®lo BClI permet ainsi une adaptation optimalea
chaque sujet. D'autre part, la lection automatique des paranetres permet de
comparer honnétement dierentes nethodes, en s'assurant que pour chaque ne-
thode les paranetres sont bien ajuses.

Mo BCl aek corcue pour étre facilement eutilisable. Son fonctionnement,
ainsi que les diverses nethodes disponibles pour levaluation des performances,
est cecrit dans ce chapitre. L'annexe A donne un exemple simple d'utilisation et
l'annexe B est consacea l'impementation d'une fonction de la bo'tea outils.

Mo BCI est I'acronyme de Matlab o -line Brain Computer Interface.
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1 MoffBCl, UNE NOUVELLE TOOLBOX POUR LES ICM

1.1 Pourquoi une nouvelle toolbox pour les ICM ?
1.1.1 Les logiciels permettant de développer une ICM

Il existe deux possibilies pour ealiser des exgerimentations sur les ICM. On
peut soit cevelopper ses propres programmes, en partant des signaux enregistes
pour arriver jusgu'au signal de contrble en passant par la gestion des stimulations
et des feedbacks, soit utiliser des logiciels specialement ceveloppesa ces ns.

Le logiciel BCI2000 est le plus connu, mais il en existe d'autres comme xBClI
[Susila et al., 2010] ou encore le plugin BCILAB [Delorme et al., 2011] de la
toolbox EEGLAB. Un bref descriptif des principaux logiciels utilies pour deve-
lopper des ICM est eali® dans [Brunner et al., 2011]

Le choix a et fait au sein de lequipe Atrena d'utiliser OpenViBE
[Renard et al., 2010] cevelopge initialementa I'INRIA Rennes et I'INSERM
pour ealiser les experimentations EEG.

1.1.2 Quelques mots sur OpenViBE

Une ICM est constittee dans le logiciel OpenVIiBE de \bo'tes" relees entre
elles par des ux. Chaque bote s'occupe d'uneetape de traitement, comme par
exemple I'application d'un ltre sur le signal EEG ou I'a chage d'un stimulusa
lecran.

Pour l'instant le nombre de bo'tes disponibles est limie, mais avec une bonne
matrise du C++ il est possible de ealiser ses propres botes. C'est d'ailleurs, une
des contributions de cette these, que d'avoir cee ou anelioe des botes OpenViBE.

OpenVIBE est par & nition tes ouvert et modulaire, mais aet corcu pour
faire fonctionner en-ligne des ICM et non pourevaluer ou optimiser les perfor-
mances par des analyses hors-ligne. Son utilisation est ainsi peu adapeea I'opti-
misation des paranetres oua la comparaison hors-ligne de dierentes techniques.

1.1.3 MoffBClI, un complément d'OpenVIBE pour l'analyse hors-ligne

L'icee originelle de Mo BCI etait de ceer une toolbox totalement axee sur
levaluation des nethodes et sur l'optimisation automatique des paranetres et
ainsi orir un compementa OpenVIiBE. A notre connaissance, il n'existe pas
d'autre botea outils ou librairie dedees aux ICM permettant une comparaison
totalement automatique des nethodes et des paramnetres.

Le but de Mo BCl est de pouvoir rapidement impementer de nouvelles rre-
thodes de traitement, devaluer et de comparer leurs performances par des analyses
hors-ligne, puis de transkrer dans OpenVIBE les plus adaptes. Pour permettre

2ywww.bci2000.0rg
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Fig. VI.1 { Exemple de senario OpenViBE. La partie de gauche permet de ltrer
et d'a cher les signaux EEG et EMG. La partie de droite permet d'a cher des
images sur lecran de stimulation. Le signal brut ainsi que les instants a1 les images
sont a chees sont enregistes dans un chier gdf pour un traitement hors-ligne
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un ceveloppement rapide le choix du langage de programmation s'est pore sur
Matlab et non sur le C++ (qui est le langage d'OpenVIBE). La transition de
fonctions depuisMo BCIl vers OpenVIBE est faciliee par une bote @ laquelle
j'ai contribie) permettant d'utiliser du code Matlab dans OpenViBE.

1.2 Cahier des charges d&offBCl
1.2.1 Une toolbox ouverte et modulaire

La plupart des botesa outils ou librairies dedees aux ICM divisent le fonc-
tionnement des ICM enetapes cadees et obligatoires :

{ Le signal biologique doit &tre fourni dans une structure de donrees pecise.

{ On appligue eventuellement des pe-traitements.

{ On extrait les features contenant l'information ineressante.

{ On convertit les features en esultatsa l'aide d'algorithmes d'apprentissage
supervie. Cette dernere etape peut &tre englolee dans une nethode de
validation (comme la validation croise).

Pour Mo BCI il n'y a pas de sctema type. Suivant le méme principe qu'Open-

VIBE, la toolbox est constitlee de deux parties :

{ un noyau etablissant un lien entre les traitements et fournissant des ne-
thodes devaluation et d'ajustement des paranetres.

{ un ensemble de fonctions permettant divers traitements que l'utilisateur
peut facilement enrichir ou utiliser incependamment du reste de la botea
outils.

Un prototype d'ICM est alors ¢ ni par un enchanement de fonctions de
traitement. Les sorties des premeres fonctions appekes constituent les entees des
fonctions suivantes.

Le sctema VI.2 donne un exemple de traitement ealise avecMo BCI

1.2.2 Au centre de MoffBClI : la comparaison de méthodes et de paramétres

La base du noyau est de lier les sorties des premeres fonctions appekes
aux entees des suivantes, permettant ainsi de faire fonctionner I'ensemble de
la chame de traitement. Cependant des fonctionnalies plus pousses permettent
pour chaque fonction de traitement d'essayer divers paranetres ou diverses ne-
thodes. La meilleure combinaison de nethodes avec des paranetres ajuses peut
ainsi étre cetermiree par des nethodes dévaluation comme la validation croisee
[Kohavi, 1995 ]. De méme, diverses nethodes de traitement peuvent étreevallees
tout en garantissant I'utilisation de paranetres optimaux pour chacune d'entre
elles.
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Fig. VI.2 { Exemple de chame de traitement ealiee avecMo BCI .
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2 FONCTIONNEMENT DE MoffBCl

2.1 Les fonctions de traitement

Les fonctions de traitement deMo BCl sont lequivalent des bo'tes dans Open-
VIiBE. Ce sont leseements de base qui e ectuent les traitements eementaires,
comme l'application d'un lItre laplacien ou l'apprentissage et levaluation d'un
SVM. Ce sont des fonctions Matlab standard, la seule contrainte etant que leur
premier argument soit une structure contenant les paranetres de la fonction.

[Outputs; Output:::] = FonctionName (para; Input 1; Input 2:::)

Lecriture de nouvelles fonctions est donc extrémement simple et exible (un
exemple de fonction est donre dans I'Annexe B). Un des objectifs ddo BCI est
de permettre de tester de nouvelles nmethodes et algorithmes aussi facilement que
possible.

2.2 Ladé nition d'une chaine de traitement

La ealisation d'une chame de traitement avec Mo BCI se fait par le remplis-
sage d'une structure, que nous appellerons dans notre exempkerocessStruct.
Ceci est e ectle en deuxetapes cetailees ci-dessous.

2.2.1 Enregistrement des fonctions de traitement a utiliser

La premereetape consistea ceclarer les fonctions de traitement utiliees. Cela
se fait en remplissant le champfunctions de la structure ProcessStruct. Pour
chaque fonction il sut de fournir :

{ le nom de la fonction (champ name)

{ le nom des variables qu'elle prend en argument en sus de la structure de

paranetres (champ globalin)

{ les nom des variables de sortie (chammlobal out)

D'autres champs sont disponibles pour permettre plus de exibilie comme le
chargement ou l'enregistrement de variables avant ou apes l'appela la fonction,
ou encore permettre des instances multiples d'une méme fonction.

Les deux premeres fonctions de la chane de traitement repesenee sur le
sctema VI.2 seraient impementes comme suit :

ProcessStruct. functions (1).name
ProcessStruct. functions (1). global_in
ProcessStruct. functions (1).global_out

load_gdf ;

{}
{ Data , Y , Data_info };

ProcessStruct. functions (2).name
ProcessStruct. functions (2).global_in
ProcessStruct. functions (2).global_out

spatial_filter ;
{ Data };
{ Data };
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2.2.2 La spéci cation des paramétres

La speci cation des paranetres se fait par simple ajouta la structure de champ
comportant les noms des pararetres.

Prenons I'exemple de la fonctionspatial _filter , qui permet de ealiser un |-
trage laplacien spatial. Elle comporte un unique pararetre, appek spatial _filter ,
qui permet de ceterminer la taille du Itre. On utilisera un Itre laplacien\large"
gracea l'ajout du champ :

ProcessStruct. spatial_filter = large

Maintenant si I'on cesire essayer dierentes valeurs pour un paranetre, il sut
de remplacer la valeur du paranetre par une structure comportant deux champs :
{ le nom de la fonction qui utilise ce pararretre (ainsi le noyau sait avant I'appel
de quelle fonction il doit essayer les dierentes valeurs du paranetre),
{ la liste des valeursa essayer.
Cela donnerait pour notre exemple :
ProcessStruct. spatial_filter.function = spatial_filter
ProcessStruct. spatial_filter.values ={ none , small , large };
L'ineréet de Mo BCI eside dans le fait qu'il est tes facile de faire varier en
méme temps un grand nombre de paranetres. On peut ainsi ceterminer les valeurs
les plus approprees pour I'ensemble des paramnetres ou encore mesurer l'impact
de chaque paranetre sur les esultats.

2.3 Quelques détails sur les propriétés du noyau
2.3.1 Calcul en arborescence

Bien que la cha™me de traitement soit ce nie comme une liste de fonctions, son
evaluation dans Mo BCI se ceploie sous la forme d'un arbre : chaque fonction
de la cha™me est un nud de l'arbre qui a autant de branches qu'il y a de valeurs
dierentes pour ses paranetres.

Gestion des variables Un travail d'optimisation aet e ectle au niveau de la
gestion des variables. Pour eviter de calculer la totalie de la chame de traite-
ment pour chaque valeur de paranetres, les variables d'entee des fonctions de
traitement sont temporairement gardees en memoire quand cela est recessaire.

Exemple
Dans l'exemple de la gure VI.2, l'entee et la sortie de
spatial _filter est Data. Si plusieurs Itres sont essayes, il faut
sauvegarder letat de Data avant l'application du 1°" ltre pour
calculer le second.

D'autre part, le passage par etrence ou par nom netant pas possible dans
Matlab, des variables globales sont utilises a n de minimiser leur recopie. Ainsi les
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variables d'entee et de sortie de toutes les fonctions de traitement sont ceclaees
globales par le noyau.

Gestion des résultats Les esultats sont enregistes dans une structure en arbre
al chaque n ud corresponda un paramnetre. La gure VI.3 est une repesentation
d'un arbre de esultats.

Un ensemble de fonctions permet de manipuler les arbres de esultats de
Mo BCI . Il est ainsi possible de ecugerer les valeurs des paranetres donnant
les meilleurs esultats, mais aussi de fusionner des arbres ou au contraire d'ex-
traire un sous-arbre suivant la valeur d'un paranetre.

2.3.2 Parallélisation des calculs

Levaluation de toutes les combinaisons de paranetresetant particulerement
codteuse en temps de calculMo BCI permet de distribuer les calculs de facon
automatique sur plusieurs ordinateurs. Il sut pour cela de lancer plusieurs pro-
cessus Matlab qui communiqueront par TCP/IP :

{ un processus sert de serveur et distribue les calculs,

{ un processus ecugere et stocke les esultats,

{ un nombre arbitraire de processus servent de calculateurs.

Fonctionnement Avant dévaluer une fonction pour laquelle dierentes valeurs
d'un paranetre doivent étre essayees, un appel est e ectwe vers le serveur pour
\eri er si des calculateurs sont libres. Si tel est le cas, les branches des calcul corres-
pondant aux premeres valeurs du paranetre sont transtees sur les calculateurs
libres. Sinon le calcul continue quentiellement.

Echange des donnéesA n de limiter les transferts de donrees entre les dierents
processus, a chaque variable est attribte un identi ant et une version permet-
tant que seules les donrees recessaires et non pesentes sur les calculateurs soient
echangees.

Sur les experiences e ectlees, le temps de calcul engende par les communi-
cations et les fonctions propres du noyau etait regligeable par rapport au temps
pas® dans les fonctions de traitement.

Perspectives L'INRIA de Sophia Antipolis dispose d'une large ferme de calcul. Il
serait ineressant de voir comment Mo BCI peut étre adape pour l'utiliser.
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Fig. V1.3 { Arbre de esultats apesevaluation d'une chame de traitement par
validation croie. Les paranetres a ctes en haut sont »es. Les autres constituent

les n uds de l'arbre. En pratique, le nhombre de paranetres ajuses automatique-
ment est plus important, mais I'arbre de esultats est alors trop complexe pour
étre imprinme. Trois nombres sont repesenes sous chaque feuille : le premier est le
nombre de esultats qui sont regrouges dans cette feuille (pour la validation croise

il doit &tre identique pour chaque feuille et correspond au nombre d'ensembles). Le
deuxeme donne les performances en pourcentage de bien classes sur les donrees
d'apprentissage et le troiseme sur les donrees de test. Sur cet exemple, on constate
que les meilleurs esultats sont obtenus avec un ltrage spatial de type laplacien
\small", par contre la bande de fiequence utilisee in ue peu sur les performances.
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3 METHODES D'EVALUATION EN APPRENTISSAGE

3.1 Quelques notions sur l'apprentissage supervisé
3.1.1 Dé nitions et notations

L'apprentissage supervie est une technique d'apprentissage automatique. On
cherche a apprendre une fonctionh : X 'Y a partir d'une base de donrees
d'exemplesfxi;yigr i N 2 (X Y ), puisa utiliser cette fonction sur de nouvelles
observations de l'espace d'enteeX.

L'espace d'entee X est I'ensemble des variables descriptives du probeme ou
features On a gereralement X = RY, avecd le nombre de features.

Nous nous restreindrons au cas de la classi cation, c'esta dire au cas a
I'ensemble de sortieY est discret. Il s'agit alors d'associera chaque exemple cecrit
par un vecteur de featuresx 2 X un label (ouetiquette) y 2 Y. Pour la egression,
I'ensemble de sortieY est continu avec gereralement Y = R. On cherche alors une
fonction h: X! R.

Dé nition de la perte On mocklise le probeme de classi cation par une distri-
bution de probabilie D sur (X Y ). La base de donrees fournie en exemple est
suppose tiee de facon identique et inckependante suivant cette loi D.

A n devaluer les performances de la fonction de classi cation h, il faut de nir
une fonction de pertel : Y Y ! R*. Sur un exemple fourni ;;yi), la perte lee
a la pediction de h(x;) au lieu dey; est mesuee parl(h(x;);V;).

On ¢k nit la perte empirique du classi eur h sur les donrees d'exemplel’ (h)
par :

1 X
C(hy= = I(h(xi);yi)

N i=1

La perte treorique du classi eur h est ce nie par :

L(h) = Exyyp (I(h(x);y))

Classi eur idéal et classi eur empirique optimal  Le classi eur iceal, noe h , est
celui qui permettrait des performances iceales en minimisant la perte treorique.
Il est donc ck ni par :

h =argmin (L(h)) =argmin E;.y)p (I(h(x);y))
h2H h2H

Il n'est cependant pas possible de calculen et il faut donc se contenter d'une
version empirique. Le classi eur empirique optimalfi est quanta lui obtenu par
minimisation de la perte empirique :

i =argmin (C(h))

h2H
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soit I

X
i =argmin 1 I(h(xi):yi)
haH N

3.1.2 Evaluation de l'apprentissage supervisé

Levaluation des performances se faita l'aide de la fonction de perte sur un
ensemble de donrees. On noterd'x (h) la perte du classi eur h sur un ensemble
de donreesX, e nie par :

X

m(x;y)z I(h(x);y)

X

Cx (h) =

Fig. VI.4 { Evolution de I'erreur de classi cation en fonction de la complexie du
mockle servanta construire le classi eur. Cette erreur est montee sur I'ensemble
d'apprentissage (bleu) et sur de nouvelles donrees (rouge).

Erreur d'apprentissage et erreur de généralisation Les erreurs de classi cation
peuvent avoir deux origines.

{ Erreur d'apprentissage Le classi eur n'est pas susamment complexe
pour reconnatre les exemples fournis dans la base d'apprentissage.

{ Erreur de greralisation Le classi eur ne parvient pasa gereraliser I'in-
formation discriminante contenue dans la base d'apprentissage a de nou-
veaux essais.

La gure V1.4 repesente levolution de l'erreur de classi cation sur la base
d'apprentissage (erreur d'apprentissage) et sur de nouveaux exemples (erreur de
cereralisation). Plus le mockle est complexe, plus le classi eur est capable d'ap-
prendre d'informations sur les exemples et donc plus il est performant sur la base



3. Methodes dévaluation en apprentissage 173

d'apprentissage. Cependant si le moctle est trop complexe, lI'information enregis-
tee n'est pas pertinente visa vis du probeme et nuita la gereralisation. On parle
alors de sur-apprentissage ou dver tting .

Le risque de sur-apprentissage est d'autant plus grand que la base de donrees
servant pour l'apprentissage est eduite. En e et, si peu d'exemples sont donres, il
est di cile de dierencier des variations lees au probeme de variations akatoires.

Dans le cas des ICM, les donrees devant étre acquises par des experiences
sur des sujets, les bases d'apprentissage sont extrémement eduites. Le risque
d'e ectuer un sur-apprentissage est donc important et il vaut mieux se contenter
de moctles peu complexes.

Séparation des données d'apprentissage et des données de teAtn devaluer les
potentialies de gereralisation d'un classi eur, il est extremement important de
sparer les donrees utilies pour I'apprentissage de celles utilisees pourevaluer
les performances. Le probeme est que ces deux ensembles doivent étre de taille
su sante :
{ sil'ensemble d'apprentissage est insu sant, l'algorithme ne pourra pas gere-
ralisera de nouveaux exemples et les performances seront donc nediocres;;
{ sil'ensemble de test est trop eduit, levaluation des esultats sera impecise.

3.2 Les méthodes d'évaluation dé1offBCI

Plusieurs nmethodes déevaluation sont disponibles dansMo BCI suivant que
I'on cesire faire de la ®lection de mockle ouevaluer les performances de diverses
nmethodes. L'annexe A donne un exemple d'utilisation de ces dierentes nethodes.

3.2.1 L'évaluation standard d'une chaine de traitement (dwldout method)

Fig. VI.5 { Evaluation standard (ou holdout) : £paration des donrees en un
ensemble d'apprentissage et un ensemble de tests disjoints.

L'inclusion de la fonction de traitement split _train _test dans la chae permet
de sparer I'ensemble des donrees en deux sous-ensembles (voir gures VI.2 et
VI.5) :

{ un ensemble d'apprentissage,

{ un ensemble de test.

La fonction de traitement classification permet d'utiliser dierentes tech-
niques de classi cation. L'apprentissage est e ectle sur les donrees d'apprentis-
sage et les performances sontevallees sur les deux ensembles a n devaluer l'erreur
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d'apprentissage et l'erreur de gereralisation. Les esultats sont enregistes dans un

arbre a1 chaque n ud corresponda un paranetre et a les feuilles comportent les
esultats sur les deux ensembles.

Attention
A n de garantir la validie des esultats, il est important qu'au-
cune fonction de traitement (misa-part levaluation) n'utilise les
labels de I'ensemble de test

Inconvénients Cette nethode devaluation comporte deux probemes majeurs :

1. Le nombre de donreesetant particulerement limie dans les ICM, la epara-
tion en deux ensembles eduit encore la taille des donrees d'apprentissage et
des donrees de test. Cela risque d'engendrer des performances sous-optimales
et surtout uneevaluation approximative. Ceci peut étre particulerement gé-
nant si I'on desire comparer des nethodes aux performances voisines.

2. Levaluation se faisant en seulement deux temps (apprentissage, puis test),
il n'est pas possible d'ajuster des paranetres automatiquement.

Supposons que I'on veuille choisir entre plusieurs valeurs d'un paranetre.

{ Si l'on choaisit la valeur donnant les meilleures esultats sur I'ensemble d'ap-
prentissage, on favorise le sur-apprentissage et le parametre donnant les
meilleurs esultats en gereralisation ne sera pas lectionre.

{ Sil'on choisit la valeur donnant les meilleurs esultats sur 'ensemble de test,
cela biaise les esultats, puisque lI'ensemble de test est fait pourevaluer les
performances nales et non pour ajuster les paranetres.

3.2.2 Lavalidation croisée

Fig. V.6 { Validation croise avec n = 4. Chaque essai est appe#old, on parle
alors de n-fold cross-validation
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La technique de la validation croiee (voir gure VI.6) consistea diviser les
donrees en une partition de n ensembles eta utiliser alternativement chaque
ensemble comme ensemble de test alors que l'apprentissage est eali® sur le reste
des donrees.

Si on note E; l'estimateur de la performance sur I'ensemble de donrees apes
avoir appris sur les ensemble$l;:::i 1;i+1::;ng l'estimateur de la performance
globale est calcuk par :

1 X
E=-— E;
L
Implémentation dansMoffBCI Il est extremement simple de faire de la validation
croiee avecMo BCI . Il sut de ce nir la partition des donreesa utiliser 3 puis

d'appeler une fonction du noyau pourevaluer la chame de traitement. Pour entrer
un peu plus dans les cetails, les ensembles d'apprentissage et de test sont pases
comme des paranetre de la fonctionsplit _train _test.

Les esultats sont, comme pour levaluation standard, enregistes dans un arbre
mais cette fois les feuilles comportent une liste de performances sur les donrees
d'apprentissage et de test.

Avantages et inconvénients La validation croiee a plusieurs avantages :
+ Elle permet d'e ectuer des apprentissages sur des ensembles plus grands.
Les performances sont donc potentiellement meilleures.

+ L'ensemble des donrees est utili® pour le test et levaluation est donc plus

able et pecise.

+ Plusieurs apprentissages et tests sont e ectwes. Il est donc possible d'e ec-

tuer des analyses statistiques sur les performances.

La validation croise peut servir pour ®lectionner la methode et les paranetres
les plus appropres pour un ensemble de donrees, mais il n'est alors pas possible
devaluer les performances nales sans biais. En e et il faudrait pour cela disposer
de nouvelles donrees utiliees ni pour l'apprentissage, ni pour la lection des
paranetres.

In uence du nombre de sous-ensembles de la partition Quand le nombre de sous-
ensemblesn est grand :
+ le biais de l'estimateur de performance est eduit (I'estimation est pecise)
la variance de l'estimateur de performance est importante (les performances
varient d'un ensemble de testa l'autre);
le temps de calcul est important.
Quand le nombre de sous-ensembles est faible :

3Une fonction de Mo BCI permet d'e ectuer une partition des donrees en garantissant une
epartition optimale des dierentes classes dans les sous-ensembles.

“4Pas en une seule fois, sinon ce serait une violation de la sparation des donrees d'apprentissage
et de test
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le biais de I'estimateur de performance est plus important (mais cependant
moins que pour uneevaluation standard) ;

+ la variance de l'estimateur de performance est faible (les performances va-
rient moins d'un ensemblea l'autre) ;

+ le temps de calcul est moins important.

3.2.3 Evaluation tripartite ou3-way data split

Fig. VI.7 { Evaluation tripartite ou 3-way data split. Les donrees sont £paees
en trois ensembles A pour I'apprentissage,E pour levaluation des paranetres et
T pour le test.

Levaluation tripartite est une anelioration de levaluation standard pour per-
mettre de wlectionner automatiquement les paranetres les plus appropres. Les
donrees sont cecoupees en trois ensembles disjoints, que nous noteroWs E et T

1. Un premier apprentissage est eali® sur lI'ensembleA avec plusieurs me-
thodes et/ou dierentes valeurs pour les paranetres.

2. Onevalue les performances des nmethodes et/ou des paranetres sur l'en-
semble E et on lectionne la nethode et/ou les paranetres donnant les
meilleurs esultats.

3. On e-e ectue un apprentissage surA|[ E
4. On teste les performances sur I'ensembl€.

implémentation dans MoffBCI  La fonction three_way_split permet de ealiser
simplement uneevaluation tripartite. Il sut de sgeci er la partition des donrees

en trois ensembles et lesetapes sont e ectwees de facon automatique. On obtient en
esultats I'arbre des paranetres essayes sur I'ensembleE ainsi que les paranetres
(ou mrethodes) slectionres et les esultats naux sur I'ensemble T.

Avantage et Inconvénients Léevaluation tripartite permet de slectionner de facon
automatique la methode et les paranetres les plus adapes aux donrees puis deva-
luer les performances sans introduire de biais. Cependant comme pour levaluation
standard, la ®paration des donrees en trois ensembles eduit et lechantillon dis-
ponible pour I'apprentissage et celui pour le test.
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3.2.4 Ladouble validation croisée

La double validation croiee est une nmethode de validation qui imbrique deux
etapes de validation croige a n de ®lectionner automatiquement les nmethodes et
les paranetres les plus adapes aux donrees et déevaluer sans biais les esultats
sur un nouvel ensemble de donrees.

Le fonctionnement de la double validation croise est expligte sur la gure VI.8.
On e ectue une partition en n sous-ensembles des donrees.

{ A tour de role chacun des ensembles est mis de cée pour levaluation nale.

{ Les n 1 ensembles restants sont utilies pour faire une nouvelle etape de

validation croisee a n de lectionner les meilleures nethodes et paranetres.

{ Un nouvel apprentissage est e ectLe sur lesn 1 ensembles avec les meilleurs

nmethodes et paranetres.

{ L'ensemble mis de cot est utili® pour levaluation.

Avantages La double validation croiee permet :

{ de <lectionner automatiquement les nethodes et paranetres adapes en

fonction des donrees

{ d'e ectuer une estimation sans biais des performances

{ de maximiser la taille des ensembles sur lesquels sont e ectwes 'apprentis-

sage, ce qui permet de meilleures performances.

{ d'utiliser I'ensemble des donrees pour la validation, ce qui permet une esti-

mation plus able et pecise.

D'autre part, les nethodes et paranetresetant ®lectionres de facon indepen-
dante pour chaque sous-ensemble de donrees, cela permet de \eri er si une me-
thode est sysematiquement consiceee comme plus performante ou si cela n'est
pas signi catif.

Inconvénients La double validation croisee engendre une multiplication des cal-
culs recessaires. Il est donc tes important d'e ectuer autant de calculs que pos-
sibles avant de ®parer les donrees en ensembles d'apprentissage et de test. Ainsi,
ces calculs ne seront e ectles qu'une fois et non multiples pour chaque sparation
des donrees.

Utilisation dans MoffBCI L'utilisation de la double validation croise dans
Mo BCI est extremement simple. Comme pour la validation croiee simple, il
sut de e nir la partition des donreesa utiliser puis d'appeler une fonction du
noyau pourevaluer la chame de traitement.

Un exemple d'utilisation est donre dans I'annexe A pour chacune des nethodes
dévaluation.
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Fig. V1.8 { Double Validation croise avecn = 4.



Chapitre VII
Conclusion

ous nous sommes ineresses durant ce travail de these aux interfaces

cerveau machine non invasives utilisant des mesures de l'activie ®e-

brale parelectroenephalographie (EEG) et plus peciement aux ICM
basees sur I'imagination d'actions motrices. Quand nous avons commene ce tra-
vail, lequipe Attena cebutait son activie de recherche dans le domaine des ICM.
Une de nos contributions majeures est d'avoir mis en place un syseme permet-
tant la ealisation et letude des ICM. A ce jour, une part grandissante de lequipe
Atrena travaille sur les ICM et cetteetude est devenue un tteme de recherchea
part entere pour lequipe.

Une des principales limites des ICM utilisant 'EEG est, a I'heure actuelle,
la faiblesse du taux de transfert d'information. Cette limite provient en grande
partie de la faible quantie d'information se trouvant dans le signal mesue et de
la faiblesse du rapport signal sur bruit. Cette pauvret du signal est due au fait
gue les capteurs EEG sont relativement eloigres des sources d'inerét et que le
crane limite fortement la pecision des mesures.

Nous avons, durant le cebut de ce travail de trese, utili® deux types de ne-
thodes pour reconstruire en temps eel l'activie des sources corticalesa l'origine
du signal mesue. Ce travail fait I'objet du chapitre V de ce manuscrit. De telles
nmethodes pourraient rendre l'information pesente dans le signal mesue plus ac-
cessible et ainsi aneliorer le fonctionnement du transducteur. Cependant, la re-
construction de l'activie eebrale est une tache complexe et une solution cle
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est particulerement di cile a obtenir en essai par essaia cause de la faiblesse
du rapport signal sur bruit. Il n‘est donc pas certain qu'elle puisse étre ealize

avec su samment de pecision pour eellement augmenter les capacies des ICM.

Le travail e ectte montre une nouvelle fois qu'il est possible d'accomplir une re-

construction de sources en temps eel, mais ne permet pas de conclure sur |'utilie
eelle de telles nethodes pour les ICM. De notre point de vue, seule la ealisation
d'une\ BCI competition" permettrait de mesurer objectivement cet apport.

Nous avons par la suite focali® notre attention sur letude de l'imagination
des mouvements brefs (qui font I'objet du chapitre 1l de ce manuscrit). De tels
mouvements produisent gereralement une desynchronisation des rythmes et
durant la ealisation ou l'imagination (appeks ERD pour event related desynchro-
nisation) et sont suivis d'une augmentation de puissance sugerieurea la normale
des meémes rythmes (appekes ERS pouevent related synchronisationet parfois
rebond ). Peu d'ICM utilisenta I'heure actuelle l'information contenue dans
I'ERS qui suit I'imagination des mouvements. Létude cetailee des mouvements
brefs montre que les rythmes et ont une cartographie complexe dans le plan
temps-fequence et qui varie fortement selon les sujets. Nous avons monte qu'il
est possible de dcetecter et de dierencier I'imagination de plusieurs actions mo-
trices beves gracea I'ERS et 'ERD. Une premere ICM asynchrone permettant
la navigation spatiale dans un environnement 3D aet eali®e gracea l'utilisation
du rebond . Une nouvelle ICM permettant I'utilisation de plusieurs commandes
est en cours de ealisation. Cette ICM permettra de commander plusieurs boutons
en imaginant la ealisation de plusieurs tAches motrices.

Il est possible d'imaginer un grand nombre de tAches motrices (ou cognitives)
dierentes pour contréler une ICM. Certaines taches etant mieux discrimirees
gue d'autres, il est important d'utiliser des taches adequates. Malheureusement
les tAches qui permettent le meilleur contréle ne sont pas identiques pour tous les
sujets. Nous avons donc ceveloppe un algorithme, utilisant la theorie des bandits
stochastiques, qui ®lectionne automatiguement et e cacement une tache adapee
au sujet. Le chapitre IV de ce manuscrit est consacea cet algorithme. Eneliminant
rapidement les taches sub-optimales, cet algorithme permet d'explorer un large
ensemble de tAches tout en garantissant une estimation able des taches les plus
performantes.

Nous avons ceveloppe une bao'tea outils Matlab, appeke Mo BCI , pour I'ana-
lyse hors-ligne des ICM. Le fonctionnement de cette botea outils est cetaile dans
le chapitre VI de ce manuscrit. Nous l'avons sgecialement corcue pour la compa-
raison de nethodes et I'ajustement automatique de paranetres. Nous avonsegale-
ment contriblte au logiciel opensource OpenVIBE qui permet de ealiser des ICM.
OpenViBE etant cede au fonctionnement en-ligne des ICM, Mo BCl en est un
compement ineressant pour aneliorer et optimiser les ICM.
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PERSPECTIVES

Le travail que nous avons e ectwe ouvre plusieurs perspectives sur dierents
aspects des ICM.

Utilisation de I'imagination motrice breve. Bien que la geriode suivant l'imagina-
tion motrice (ERS) aitek utilie pour ealiser un interrupteur commandce par la
pense, nous sommes les premiersa avoiretude en cetail I'imagination des mou-
vements brefs. Ce travail a permis de montrer que I'ERS peut &tre utiliee pour
distinguer l'imagination de plusieurs mouvements brefs, ce qui est sirement la
contribution principale de cette trese, et ouvre donc de nombreuses perspectives :

{ Anelioration de la abilie de l'interface de navigation spatiale. Cette ICM,
cecrite dans la section 2 du chapitre l1ll, utilise actuellement un bouton
commance par le rebond . Nous avons monte qu'une utilisation conjointe
de I'ERD et de 'ERS dans le etle permet de meilleures performances.

{ Realisation de boutons multiples commandes par la pense. La distinction
de plusieurs taches d'imagination motrices beves permet d'augmenter le
nombre de commandes qu'utilise l'interface de navigation spatiale mais aussi
de ceer de nouvelles ICM.

{ Le jeu\RockInvaders", que nous avons ceveloppe (voir section 3.6.2 du cha-
pitre I11), permet de ealiser des experiences EEG stimulantes pour le sujet
tout en permettant d'exploiter les donrees enregistees pour e ectuer un
apprentissage. Une prochaine srie d'experiences en-ligne, ealises par Eoin
Thomas, devrait inclure une session d'utilisation de \Rocklnvaders".

{ Si seule la priode d'imagination est utilise pour la classi cation, la griode
suivant l'imagination du mouvement pourrait &tre utilie pour la lakelisa-
tion des mouvements. Ceci permet de continuera e ectuer un apprentissage
durant I'utilisation de I'ICM (voir section 3.6.2 du chapitre Il pour plus de
cetails).

Sélection de tache. L'algorithme que nous avons corcu pour la slection de taches
permet de slectionner la tAche qui est la plus facilement detectable au milieu
d'une periode de repos de l'utilisateur. Cet algorithme peut étre anelioe de deux
facons :

{ Il peut étre gereralisea la ¢lection d'une paire de tAche, voirea un ensemble
optimal de taches. Le principe de cette gereralisation est cecrita la n du
chapitre V.

{ Une anelioration plus complexe consistea optimiser les features utiliees au
cours de la lection de tache. Le nombre d'essais correspondanta chaque
tAche etant tes eduit au commencement de I'experience, il est probable
qu'il faille commencer par optimiser les features pour I'ensemble des taches
puis utiliser des features dedees aux taches les plus performantes dans un
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second temps.

Reconstruction de sources pour les ICM. Comme expligiea la n du chapitre V,

de notre point de vue, seule l'organisation d'une \BCI competition" permettra de
juger de l'utilie eelle de la reconstruction de l'activie e@ebrale pour les ICM.
Lequipe Attena disposait cep d'une forte expertise du probeme direct, le tra-
vail que nous avons eali® a permis detudier la esolution du probeme inverse
en temps eel pour les ICM. Pour ces raisons, lequipe Atkena devrait prochaine-
ment commencer une campagne d'acquisitions d'exgeriences EEG permettant la
ealisation d'une \BCI competition" sur la reconstruction de sources.
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Annexe A

Exemple d'utilisation de Mo BCI

1 GENERATION D'UN JEU DE DONNEES ARTIFICIEL

A titre d'exemple nous allons gererer un petit jeu de donrees simulant de I'ima-
gination motrice. Les donrees sont composes deab_ trials = 100 essais durant
lesquels un utilisateur e ectuerait deux types de mouvements dierents :

{ le 1°" mouvement gerere des oscillationsa 2 et 5Hz sur leselectrodes 1 et 2.

{ le 2¢ mouvement gerere des oscillationsa 13 et 17Hz sur leselectrodes 3 et
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4.
% Parameters:
nb_trials = 200; % Number of trials
nb_electrodes = 16% Number of electrodes
trial_length = 0.5;% Lenght of the trials in seconds
Fech = 512; % sampling frequecy
SNR = 1/20; % Signal over noise ratio

nb_samples = trial_lengthFech;
T = (1:nb_samples)/Fech;

global Data Y Data_info

Data_info.f_ech = Fech;

Y = randi([1 2],nb_trials ,1);

Data = cell(nb_trials ,1);

for i=1:nb_trials
Data{i} = rand(nb_electrodes ,nb_samples);
if Y(i) ==

Data{i}(1,:) = Data{i}(1,:) + sin(T+2xpi * 2)*SNR;

Data{i}(2,:) = Data{i}(2,:) + sin(T«2xpi * 5)*SNR;
else

Data{i}(3,:) = Data{i}(3,:) + sin(T+«2xpi * 13)*SNR;

Data{i}(4,:) = Data{i}(3,:) + sin(T+«2xpi = 17)*SNR;

end
end

2 ECRITURE D'UNE CHAINE DE TRAITEMENT

On e nit la liste des fonctions constituant la chame de traitement et les
paranetres a utiliser. On va essayer dierentes listes de fequences et \erier
que les nmethodes de wlection automatique des paranetres permettent bien de
retrouver la bonne.
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% Function list

B T L 0 L o

ProcessStruct. functions (1).name = features_extraction ;
ProcessStruct. functions (1).global_in = { Data ; Data_info };
ProcessStruct. functions (1).global_out = { Features };

ProcessStruct. functions (2).name = split_train_test ;
ProcessStruct. functions (2).global_in = { Features ; Y ; Data_info };
ProcessStruct. functions (2).global_out = { X_train ; X_test ; Y_train ; Y_test };
ProcessStruct. functions (3).name = features_selection ;
ProcessStruct. functions (3).global_in = { X _train ; X _test ; Y_train };
ProcessStruct. functions (3).global_out = { X_train ; X_test };

ProcessStruct. functions (4).name = classification ;
ProcessStruct. functions (4).global_in = { X_train ; X_test ; Y_train ; Y_test };

ProcessStruct. functions (4).global_out = {};

% Parameters
R T O s Y L s 0 0

%% for the features extraction:
ProcessStruct.feat_extract_method = Joar name of the methode

ProcessStruct.feat_extract_Elec = [1:16]% electrodes from which features are extracted
% frequencies at which features are extracted. We will test two sets of frequencies
ProcessStruct.feat_extract_Freq.function = features_extraction ;
ProcessStruct.feat_extract_Freq.values = {[2 5 13 17] ; [3 6 14 18] };

%% for the features selection: (total number = nb _electrodes x nb _frequencies)
ProcessStruct.feat_select_nb_feat.values = {1 4 8 10 1%}number of features to use
ProcessStruct.feat_select_nb_feat.function = features _selection ;

ProcessStruct.feat_select_alpha = 0.%;parameter for the reecursive features selection

%% for the classification
ProcessStruct.classif_method = ;
ProcessStruct.classif_kernel = linear ;
ProcessStruct.classif_lambda =

3 EVALUATION DE LA CHAINE DE TRAITEMENT

3.1 Evaluation standard

On va e ectuer l'apprentissage sur les 120 premiers essais puis e ectuer le test
sur les 80 essais restants.

ProcessStruct. split_train_test.ind_train = 1:120;
ProcessStruct. split_train_test.ind_test = 121:200;

global ToyResults
ProcessStruct.TreeName = ToyResults%;The name of the tree where the results are saved.
run_functions (ProcessStruct); % Evaluation of the processing chaine



a A W N P

g o~ W N e
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3.2 \Validation croisée

On ¢k nit une partitions des donrees en 5 ensembles qui serviront alternati-
vement pour l'apprentissage ou le test des performances. Il sut ensuite d'utiliser
la fonction simple_cross_validation .

Data_info.ind_train_test = {1:40 41:80 81:120 121:160 161:200};
[best_parameters , TreeResults ,BestResult] = simple_cross_validation(ProcessStruct
plot_tree(TreeResults);

Les esultats obtenus sont repesent sur la gure A.1.

3.3 Evaluation tripartite ou 3-way data split

On va edutiliser les sous ensembles ¢ nis peedemment mais s'en servir pour
e ectuer une partition des donrees en trois ensembles :

{ L'ensemble d'apprentissage (ici constitte des sous ensembles 1 et 2) : permet
d'e ectuer un 1¢" apprentissage avec dierentes valeurs pour les paranetres.

{ L'ensemble devaluation (le sous ensemble 3) : permet devaluer les para-
netres.

{ L'ensemble de test (les sous ensembles 4 et 5) : permet devaluer les per-
formances nales apes avoir fait un nouvel apprentissage sur les ensembles
d'apprentissage et devaluation.

Data_info.ind_train_test = {1:40 41:80 81:120 121:160 161:200};
[best_parameters ,EvalTree, ResultTree] = three_way_split(ProcessStruct ,{1:2, 3, 4:
plot_tree (EvalTree);
figure (2);
plot_tree (ResultTree);
La gure A.2 repesente l'arbre des esultats obtenus sur I'ensemble dévalua-

tion puis les esultats naux avec les paranetres qui ontee lectionres.

3.4 Double validation croisée

Pour la double validation croige les esultats sont sauvegarces dans un sous

dossier en deux variables :

{ LTree _NomDeLArbre , comporte une liste d'arbres donnant les esultats
desevaluations des paranetres.

{ ResTree _NomDelLArbre , comporte les esultats naux sous forme d'un
arbre unique. Idealement, si tous les seconds niveaux de validation croisee
ont aboutia lectionner les mémes paranetres, cet arbre n'a qu'une seule
feuille (voir gure A.3).

Data_info.ind_train_test = {1:40 41:80 81:120 121:160 161:200};
ProcessStruct.TreeName = ToyResults

cross_validation (ProcessStruct);
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load TreeSave/LTree_ToyResults
plot_tree(LTree_ToyResults{1})

load TreeSave/ResTree_ToyResults
figure (2);
plot_tree (ResTree_ToyResults)

4 RESULTATS

Comme on peut le constater sur les dierentes gures ci-dessous, les meilleures
performances sont bien obtenues quand on utilise les fequences ayant servia
cererer les donrees. D'autre part I'utilisation de la slection de features permet
d'augmenter Egerement les performances.

Ces deux paranetres peuvent étre eges de facon automatique si on utilise
levaluation tripartite ou la double validation croise.
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Fig. A1 { Arbre des esultats de la chame de traitementevaliee par la validation
croiee. Les paranetres a ctes en haut sont »es. Les autres constituent les n uds

de l'arbre. Trois nombres sont repesenes sous chaque feuille : le premier est le
nombre de esultats qui sont regroupes dans cette feuille (pour la validation croise

il doit etre identique pour chaque feuille et correspond au nombre d'ensembles).
Le deuxeme donne les performances en pourcentage de bien clas®es sur les donres
d'apprentissage et le troiseme sur les donrees de teste.
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Fig. A.2 { Arbres obtenus lors de levaluation tripartite de la chame de traite-
ment. L'arbre superieur repesente levaluation des dierents paranetres. La feuille
ayant la meilleure performance sur les donrees d'apprentissageB0%) correspond
a l'utilisation des fequences 2, 5, 13, et 17Hz et en slectionnant 4 features. C'est
ces paranetres qui sont utiliees pour le nouvel apprentissage et le test sur le troi-
seme ensemble de donrees. Les esultats naux sont repesenes par un arbre ne
disposant que d'une feuille puisqu'aucun paranetre ne varie. On remarquera que
la performance nale sur I'ensemble d'apprentissage §3%) est inkrieura celle des
donrees test (88%), cela montre I'impecision obtenue quand I'ensemble de test est
trop eduit.
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Fig. A.3 { Resultats naux obtenus par la double validation croise. Sur chaque
ensemble d'apprentissage, les mémes paranetres sont ®lectionres par letape de
validation croise interne. L'arbre de esultats nal ne comporte donc qu'une feuille
QI se trouvent 5 esultats moyenres.






Annexe B
Ecriture d'un fonction de traitement
de Mo BCI

Lecriture d'une fonction pour Mo BCl est extrémement simple. La seule
contrainte est que le premier argument de la fonction soit une structure dans
laquelle sont range les paranetres.

1 EXEMPLE : LA FONCTION “TEMPORAL FILTER ”

1.1 Dé nition

Comme son nom l'indique le but de la fonction\temporal Iter" est d'appliqLe
un Itre temporel sur les donrees.

1.2 Les entrées et sorties

En plus du StructP arameter la fonction prend en entees les donreesData
ainsi qu'une structure Data_info dans laquelle est stoclee la fequence dechan-
tillonnage des donrees :

Fech = Data_info:f _ech

Les donrees peuvent etre une simple matrice de tailleNlcapteur ~ Nechantillons ] OU
un tableau (cell) de telles matrices dans le cas ai les donrees sont decougees en
essais.

Data = [Ncapteur Nechanti”ons ] ou Data = f[N capteur NeChantiIlOnS ]gNessaiS

La sortie est constitie des donrees Itees que nous appellerons aussData.

1.3 Les paramétres

Les paranetres de la fonctions sont :

{ le type de ltre : filter _type =" band pass'

{ la, ou les, fequences de coupage frequencies = [4; 40]
{ l'ordre du ltre : order=4
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Le code de la fonction temporal  _ lter

1 function Data = temporal_filter(para,h Data,Data_info)

2 %Filters the input data with a butterworth Iter

3 %

4 %inputs:

5 % Data: a [Nsensor x Nsamples] matrix or a cell of such matrix

6 % Data _info.f _ech the sampling rate frequency

7 %

8  Y%output:

9 % Data : a Ntrials cell containing [Nsensor x Nsamples] matrix

A OB A B A D A B DD ®W W WM WWWWNRNNRNNRNNRNNRNDNRNIERRR 2 B B2 P
© 00 N O O~ WN PP O O© 0N O O B~ WN P O O 0N O O W NP O O 0N O OO0 W N P O

% Parameters :

% lter _type = "band
% frequencies = [4,40]
% order =4

f_ ech =

_pass, band _stop, low _cut, high _cut”

Data_info.f_ech;

% the parameters that must be load from para :

para_names = {.

temporal_filter_filter filter_type , band_pass ;
temporal_filter_frequencies , frequencies , [2 45];
temporal_filter_order , order 4 ...
h
load_parameters_from_par® the script that loads the parameters
switch lower(filter_type)
case band pass
[z, p, k] = butter(order ,frequencies (1:2)/f_eeR);
case band_stop
[z, p, k] = butter(order,frequencies (1:2)/f_eeh, stop );
case low_cut
[z, p, k] = butter(order,frequencies(1)/f_eeB, high );
case high_cut
[z, p, k] = butter(order ,frequencies (1)/f_eeB, low );
otherwise
error ([ temporal_filter: unknown filter .\n
filters are: band_pass band_stop low_cut high_cut
end

[sos ,g]=zp2sos(

z,p,k);

Hd=dfilt.df2sos(so0s,qg);

if iscell(Data)
for tr =

1:length(Data);

Data{tr} = filter (Hd, Data{tr},2);

end
else

Data =
end

filter (Hd, Data,2);

)]
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