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pr�epar�ee �a l'INRIA Sophia Antipolis, �equipe-projet Ath �ena

sous la direction de

MaureenClerc

soutenue le 4 juillet 2012, devant les membres du jury :

Rapporteurs : Christian Jutten - GIPSA-lab
Anatole L �ecuyer - INRIA Equipe VR4I

Examinateurs : J�er�emie Mattout - INSERM U1028
David Guiraud - INRIA EPI DEMAR
Th�eodore Papadopoulo - INRIA EPI Ath�ena

Directrice de th�ese : MaureenClerc - INRIA EPI Ath�ena





RÉSUMÉ

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 être r�ealis�es grâce �a la mesure non-invasive
d'informations provenant du cortex par �electroenc�ephalographie (EEG). Un des
enjeux principaux du domaine est de r�eussir �a extraire en temps r�eel, �a partir
d'une source d'information tr�es limit�ee et bruit�ee, un signal de commande robuste
et su�samment complexe pour permettre le contrôle d'un programme ou d'un
e�ecteur.

Dans cette th�ese nous avons contribu�e �a l'am�elioration des ICM sur trois points.
Tout d'abord, nous avons explor�e la possibilit�e d'augmenter la r�esolution spatiale
de l'EEG en utilisant des m�ethodes permettant de construire l'activit�e corticale
en temps r�eel. D'autre part, inspir�es par une ICM utilisant l'imagination motrice
des pieds pour envoyer une commande unique, nous nous sommes int�eress�es aux
signaux produits par l'imagination de mouvements brefs. Cela nous a permis de
d�evelopper un nouveau type d'ICM appel�e bouton command�e par la pens�ee. Une
telle ICM permet �a l'utilisateur d'envoyer, de fa�con asynchrone, plusieurs com-
mandes en imaginant di��erents mouvements. Finalement, nous avons d�evelopp�e
une m�ethode, bas�ee sur la th�eorie des bandits stochastiques, pour s�electionner au-
tomatiquement et e�cacement le mouvement imagin�e le plus discernable de l'�etat
de repos et permettant ainsi le meilleur contrôle de l'ICM. En parall�ele, nous avons
d�evelopp�e une bô�te �a outils Matlab qui automatise l'ajustement des param�etres
et la comparaison des di��erentes m�ethodes utilis�ees pour r�ealiser une ICM.
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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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5.2 R�esultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

6 Conclusion et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

V Reconstruction de sources pour les ICM 137

1 Pourquoi reconstruire l'activit�e des sources corticales ? . . 139
1.1 Augmenter la r�esolution spatiale de l'EEG . . . . . . . . . . . . 139
1.2 Obtenir des caract�eristiques ayant un sens physiologique . . . . 140

2 Des sources aux capteurs : le probl�eme direct . . . . . . . 140
2.1 Mod�elisation de l'activit�e corticale . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
2.2 Mod�elisation anatomique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
2.3 R�esolution du probl�eme direct . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

3 Des capteurs aux sources : le probl�eme inverse . . . . . . . 144
3.1 R�esolution par Minimum-Norm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
3.2 R�esolution par �ltrage : le \beamformer" . . . . . . . . . . . . . 146



Table des mati�eres 5

4 Utilisation de la reconstruction de l'activit�e corticale
pour les ICM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
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Introduction

Une Interface Cerveau Machine (ICM) est une interface permettant
d'envoyer des informations directement �a partir de l'activit�e c�er�ebrale
vers le monde ext�erieur, sans passer par la voie naturelle des nerfs et

des muscles. Depuis que le Dr Vidal a prouv�e qu'un tel dispositif �etait r�ealisable
[Vidal, 1973 ], une communaut�e scienti�que grandissante s'att�ele �a am�eliorer les
capacit�es des ICM. Il reste cependant de nombreux verrous qui devront être d�e-
bloqu�es pour rendre les ICM r�eellement utilisables.

Le travail que nous avons e�ectu�e porte sur les ICM non invasives utilisant
l'�electroenc�ephalographie (EEG) comme m�ethode d'enregistrement et plus parti-
culi�erement sur les ICM bas�ees sur l'imagination d'actions motrices. Plutôt que
de pr�esenter le travail r�ealis�e durant cette th�ese dans l'ordre chronologique, nous
avons choisi d'organiser ce m�emoire sous une forme plus didactique.

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

Le premier chapitre de ce manuscrit est une pr�esentation g�en�erale du domaine
des Interfaces Cerveau Machine. Nous y d�ecrivons le fonctionnement d'une ICM
dans son ensemble et nous d�e�nissons une terminologie pr�ecise. Apr�es un aper�cu
de l'origine physiologique des signaux corticaux, un �etat de l'art des m�ethodes
d'enregistrement puis des protocoles utilis�es pour les ICM est e�ectu�e.

Chapitre II : État de l'art de quelques problématiques liées aux ICM

Un �etat de l'art plus approfondi, portant sur les sujets que nous avons abord�es
durant ce travail, est e�ectu�e dans ce chapitre. Apr�es avoir rapidement pr�esent�e
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le cadre de la recherche portant sur les ICM, nous d�etaillons les di��erentes utili-
sation de l'imagination motrice dans les ICM. En particulier nous red�e�nissons le
concept deboutons command�es par la pens�ee, dont l'�etude sera d�evelopp�ee dans le
chapitre III et qui est l'une des contributions centrales de ce travail de th�ese. Nous
soulignons �egalement l'importance de la s�election de tâches d'imagination motrice
appropri�ees pour le contrôle d'une ICM. Ceci introduit le travail pr�esent�e dans le
chapitre IV sur la s�election automatique de tâches. En�n, un �etat de l'art portant
sur les m�ethodes permettant d'augmenter la r�esolution de l'EEG est e�ectu�e avec
un accent sur les di��erentes m�ethodes permettant de reconstruire l'activit�e corti-
cale. Les d�etails du fonctionnement de certaines de ces m�ethodes seront donn�ees
dans le chapitre V.

Chapitre III : Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Ce chapitre regroupe les di��erentes exp�eriences que nous avons d�evelopp�ees
pour l'�etude des ICM bas�ees sur l'imagination motrice. La premi�ere partie concerne
le travail e�ectu�e au d�ebut de cette th�ese sur l'imagination de mouvements mo-
teurs continus soutenus. Ce travail, s'il n'est pas novateur, nous a permis de d�e-
velopper une châ�ne de traitement compl�ete et de prendre conscience des dif-
�cult�es tant th�eoriques que pratiques. Nous avons utilis�e et contribu�e au lo-
giciel open-source OpenViBE, sp�ecialement d�evelopp�ee pour r�ealiser des ICM
[Renard et al. , 2010]. Les donn�ees recueillies ont servi de base �a l'�etude de la
reconstruction de l'activit�e corticale pour les ICM qui fait l'objet du chapitre V.

La seconde partie de ce chapitre est consacr�ee �a une application de navigation
spatiale bas�ee sur un unique bouton contrôl�e par la pens�ee. Ce travail, r�ealis�e
avec l'ing�enieur Nicolas Servant, a permis de r�eutiliser un bouton contrôl�e par
l'imagination motrice des pieds (plus pr�ecis�ement par le rebond bêta) disponible
dans OpenViBE pour se d�eplacer dans un environnement virtuel. Il s'agit donc
d'un travail e�ectu�e sur la conversion d'un signal de contrôle extrêmement r�eduit
(binaire) vers une commande plus complexe (navigation spatiale).

Malgr�e la simplicit�e du transducteur utilis�e pour d�etecter les rebonds bêta,
nous avons obtenu des r�esultats tr�es encourageants. Ceci nous a pouss�e �a am�eliorer
le transducteur pour permettre non seulement une d�etection plus �able mais aussi
augmenter le nombre de contrôles possibles. Pour cela nous avons �etudi�e de fa�con
approfondie l'imagination des mouvement brefs. Cette �etude, qui fait l'objet de la
derni�ere partie de ce chapitre, est l'une des contributions majeures de cette th�ese
et a permis de prouver qu'il est possible de contrôler plusieurs boutons par la
pens�ee grâce �a l'imagination de mouvements brefs.
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Chapitre IV : Sélection automatique de tâches cognitives

Ce chapitre est consacr�e �a la s�election de tâches pour le contrôle des ICM.
Apr�es avoir rappel�e l'importance d'utiliser des tâches adapt�ees aux sujets, nous
expliquons le fonctionnement d'une m�ethode automatique pour la s�election de
tâches pour les ICM, d�evelopp�ee en collaboration avec Alexandra Carpentier. A�n
d'explorer de fa�con optimale les di��erentes tâches propos�ees, nous avons utilis�e la
th�eorie des bandits stochastiques. Une preuve th�eorique des performances est don-
n�ee ainsi que deux �etudes exp�erimentales. La premi�ere utilise les donn�ees d'ima-
gination motrice br�eve d�ecrites dans le chapitre III, pour une analyse hors ligne
des performances. La seconde consiste en une v�eri�cation en ligne des capacit�es
de l'algorithme �a s�electionner une tâche optimale.

Chapitre V : Reconstruction de sources pour les ICM

Ce chapitre d�ecrit le fonctionnement des m�ethodes de reconstruction des
sources corticales pour les ICM et plus particuli�erement de deux m�ethodes :

{ la r�esolution par Minimum-Norm,
{ la r�esolution par �ltrage de type \beamformer".

Ce travail a �et�e r�ealis�e en d�ebut de th�ese en utilisant les donn�ees d'imagination
motrice continue d�ecrites dans la premi�ere partie du chapitre III. Il montre une
nouvelle fois qu'il est possible d'utiliser en temps r�eel des m�ethodes de reconstruc-
tion de sources, mais �a cause du nombre limit�e d'exp�eriences et de sujets, il ne
permet pas de conclure sur une r�eelle utilit�e de telles m�ethodes pour am�eliorer les
performances des ICM.

Chapitre VI : Toolbox Matlab pour les ICM

L'ensemble des r�esultats pr�esent�es dans les chapitres III, IV et V ont �et�e ob-
tenus grâce �a une boite �a outils Matlab, appel�e Mo�BCI , que nous avons d�eve-
lopp�ee sp�ecialement pour l'analyse et l'optimisation hors ligne des ICM. Cette
bô�te �a outils o�re un bon compl�ement �a OpenViBE et nous pensons donc qu'elle
pourrait int�eresser de nombreuses personnes. Ce chapitre d�ecrit le fonctionnement
de Mo�BCI ainsi que les diverses fonctions qui y sont impl�ement�ees. Pour plus
de d�etails, l'annexe A donne un exemple simple d'utilisation et l'annexe B est
consacr�e �a l'impl�ementation d'une fonction de la bô�te �a outils.





Chapitre I

Tout ce que vous avez toujours
voulu savoir sur les ICM

(ou presque)

\Au commencement �etait le Verbe, et le Verbe �etait [Signal]" 1

L e but de ce chapitre est de permettre �a un lecteur non sp�ecialiste des
interfaces cerveau-machine de comprendre ce qui sera expos�e dans la
suite de ce manuscrit.

Les personnes amen�ees �a s'int�eresser aux ICM �etant d'origines tr�es diverses2,
nous avons jug�e qu'il �etait pr�ef�erable de ne pas rentrer dans les d�etails techniques,
mais plutôt d'essayer de donner une vision d'ensemble du domaine. Le chapitre
suivant abordera certaines probl�ematiques avec plus de pr�ecisions.

1�evangile [des ICM] selon St J[o]an.
2Durant ma th�ese j'ai rencontr�e des biologistes sp�ecialis�es dans les neurosciences, des math�e-

maticiens experts du traitement du signal, des informaticiens f�erus d'intelligence arti�cielle et
même des gardiens de nuit quand on reste �a r�ediger sa th�ese un peu trop tard...
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1 PRINCIPES DE BASE DU FONCTIONNEMENT D ' UNE ICM

1.1 Qu'est ce 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
constitu�ees de la moelle �epini�ere, des nerfs et des muscles3.

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

L'objectif �a court terme des ICM n'est donc pas de remplacer le clavier de tout
un chacun, mais de permettre �a des personnes sou�rant de lourdes paralysies de
retrouver un moyen de communication avec le monde ext�erieur.

Cependant les ICM peuvent être vues �a moyen terme comme un compl�e-
ment des interfaces traditionnelles (clavier, souris. . . ). Plusieurs �rmes (www.
emotiv.com, www.neurosky.com) d�eveloppent même d�ej�a des ICM �a des �ns
vid�eo-ludiques.

1.2 Fonctionnement d'une ICM
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Fig. I.1 { Sch�ema de fonctionnement d'une interface cerveau-machine

Comme pr�esent�e sur le sch�ema I.1, le fonctionnement d'une ICM peut être
d�ecoup�e en quatre �etapes qui serons d�etaill�ees plus bas :

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

www.emotiv.com
www.emotiv.com
www.neurosky.com


14 Chap I. Tout ce que vous avez toujours voulu savoir sur les ICM

1. Acquisition du signal. On mesure l'activit�e c�er�ebrale et on la convertit
en signal num�erique.

2. Extraction du signal de contrôle �a partir du signal biologique. Il
s'agit d'extraire du signal biologique des commandes brutes, appel�ees signal
de contrôle [Mason et al. , 2007]. C'est la partie centrale d'une ICM.

3. Interface de contrôle Il s'agit de traduire (et �eventuellement d'optimiser)
le signal de contrôle en commandes et de contrôler 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 derni�ere �etape de fonctionnement d'une
ICM est la production d'un retour sensitif (ou feedback). Ce retour, g�en�e-
ralement visuel, est extrêmement important puisqu'il permet �a l'utilisateur
d'apprendre �a contrôler l'interface.

1.2.1 Acquisition du signal

Les di��erentes techniques d'enregistrement qui peuvent être utilis�ees pour r�ea-
liser une ICM sont d�ecrites dans la section 3 de ce chapitre page 22.

Pour les ICM non invasives, le signal enregistr�e contient peu d'informations et
est d'un rapport signal sur bruit extrêmement faible. Cela fait de l'acquisition du
signal le facteur le plus limitant pour les ICM et malheureusement on ne peut que
se borner �a attendre une nouvelle avanc�ee technologique permettant des mesures
plus pr�ecises et moins bruit�ees de l'activit�e c�er�ebrale.

En plus d'̂etre limitant pour le fonctionnement des ICM, le caract�ere exp�e-
rimental (au sens propre du terme) des ICM est extrêmement coûteux pour la
recherche. Le fait de concevoir, puis multiplier les exp�eriences avec des sujets,
prend �enorm�ement de temps.

On peut s�eparer la recherche qui est e�ectu�ee sur les ICM en deux cat�egories :
{ Les analyses hors-ligne (ou o�ine ) Certaines �etudes ou am�eliorations

peuvent se faire sur des donn�ees d�ej�a enregistr�ees. Ceci permet de comparer
rapidement et pour un faible coût de nombreuses m�ethodes (par exemple
[Fruitet et al. , 2010]). La taille des bases de donn�ees utilis�ees et les m�e-
thodes de validation de type \validation crois�ee" ou \bootstrap" permettent
d'obtenir des r�esultats statistiquement plus �ables qu'e�ectuer un nombre
forc�ement limit�e d'exp�eriences en-ligne. Le chapitre VI est consacr�e �a une
bô�te �a outils Matlab permettant l'�etude et l'optimisation des ICM hors-
ligne. Cependant, la validit�e des r�esultats ainsi obtenus doit être ensuite
v�eri��ee par des exp�eriences en-ligne.

{ Les analyses en-ligne (ou online ) Il s'agit de r�ealiser des exp�eriences avec
un traitement des donn�ees en temps r�eel. Ce type d'analyse est beaucoup
plus coûteux que des analyses hors-ligne mais c'est la seule fa�con de garantir
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le bon fonctionnement d'une ICM. Une description des exp�eriences que nous
avons r�ealis�ees se trouve dans le chapitre III.

Une partie du temps de ma th�ese a �et�e consacr�ee �a mettre en place un sys-
t�eme permettant de faire des exp�eriences EEG puis �a r�ealiser des acquisitions de
donn�ees4.

1.2.2 Extraction du signal de contrôle
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Fig. I.2 { Sch�ema de l'extraction du signal de contrôle �a partir du signal biolo-
gique. Le signal de contrôle doit ensuite être transform�e en commandes.

On dispose d'un signal num�erique d�ecrivant l'activit�e c�er�ebrale duquel on veut
extraire un signal de contrôle (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 contrôle doit être d�ecod�e du si-
gnal biologique, une grande di�cult�e provient du fait que les donn�ees qui nous
int�eressent sont g�en�eralement noy�ees dans le bruit.

Bien que le type de signaux et le genre d'ICM puissent être tr�es vari�es, la
conversion des signaux num�eriques provenant du cortex en signal de commande
exploitable, est g�en�eralement compos�ee des mêmes �etapes. Ces �etapes sont repr�e-
sent�ees sur le sch�ema I.2 et bri�evement d�etaill�ees ci-dessous.

1. Pr�etraitement Le but du pr�etraitement est d'augmenter le rapport signal
sur bruit et d'�eliminer les art�efacts.

Dans le cas de l'EEG, on commence g�en�eralement par appliquer un
�ltre passe-bande pour supprimer les fr�equences qui ne nous int�eressent
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'est �a dire que l'on retire �a chaque �electrode la moyenne des
potentiels mesur�es sur les �electrodes voisines) pour essayer d'augmenter

4Sous cette simple phrase se cachent des centaines d'heures pass�ees �a d�evelopper un driver
linux pour le serveur d'acquisition et �a enrichir OpenViBE (le logiciel utilis�e pour r�ealiser les
ICM) tout en luttant contre une source intarissable de bugs, puis �a e�ectuer des enregistrements
EEG.
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la r�esolution spatiale de l'EEG. Il est aussi possible d'utiliser des tech-
niques plus complexes pour retirer les art�efacts cr�e�es par des cligne-
ments d'yeux ou les contractions musculaires [Semlitsch et al. , 1986,
Bayliss et Ballard, 2000 , Shoker et al. , 2005].

2. Extraction des features Il s'agit d'extraire du signal des caract�eristiques
qui vont permettre de d�ecider quel signal de contrôle doit être transmis. Il est
courant d'utiliser la puissance extraite �a certaines bandes de fr�equences pour
des �electrodes sp�eci�ques (c'est le cas pour les ICM bas�ees 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 contrôle
se fait g�en�eralement �a l'aide d'algorithmes d'apprentissage supervis�e. Il s'agit
d'algorithmes de classi�cation quand le signal de contrôle prend un nombre
�ni de valeurs, ou de r�egression quand l'ensemble de sortie est continu. Il
faut dans un premier temps r�ealiser une base d'apprentissage qui va per-
mettre �a l'algorithme d'associer aux exemples (d�ecrits par les valeurs des
di��erentes features) le signal de contrôle d�esir�e. Une fois l'apprentissage r�ea-
lis�e, l'algorithme va tenter de g�en�eraliser �a tout nouvel exemple le contrôle le
plus appropri�e. La section 3 du chapitre VI introduit une formalisation des
algorithmes de classi�cation puis d�ecrit les di��erentes m�ethodes qui peuvent
être utilis�ees pour �evaluer leur performance.

Les di��erentes châ�nes de traitement que nous avons utilis�ees sont pr�esent�ees
dans le chapitre III.

1.2.3 Conversion du signal de contrôle en commandes

Bien que le signal de contrôle puisse être utilis�e directement il est pr�ef�erable
de le convertir en commandes e�caces et optimis�ees. Actuellement le signal de
contrôle obtenu �a la sortie du transducteur est peu pr�ecis, lent et poss�ede un
nombre de degr�es de libert�e limit�e. Pour rendre une ICM r�eellement utile il est
donc souvent n�ecessaire de la rendre plus �able, plus rapide ou plus complexe.

Exemple
Un linuxien �ecrivant sa th�ese avec gVim veut la sauvegarder. Il
devra taper sur 5 touches \esc : w q entrer". Clairement côt�e op-
timisation on aurait pu faire mieux, mais ce n'est �nalement pas
si grave, car il mettra moins d'une fraction de seconde �a ex�ecuter
la commande. Maintenant s'il utilisait une ICM n�ecessitant 7 se-
condes [Donchin et al. , 2000 ] pour produire chaque caract�ere,
on comprendra que l'optimisation de la gestion des commandes
n'est pas �a n�egliger.
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Fig. I.3 { Comparaison de la production d'un mouvement moteur et de l'utili-
sation d'une ICM. Le digramme de gauche repr�esente les di��erents aires du SNC
impliqu�ees dans la r�ealisation d'une action motrice (cortex, ganglions de la base,
cervelet, thalamus, tronc c�er�ebral). L'utilisation d'une ICM est repr�esent�ee �a droite.
L'ICM fait alors jouer aux neurones corticaux le rôle de neurones moteurs. Image
reprise de [Wolpaw, 2007 ].
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Les limites du signal de contrôle ont deux sources :

{ l'acquisition du signal (contraintes technologiques) mais aussi la capacit�e du
transducteur (celle-ci �etant repouss�ee continuellement par la recherche sur
les ICM),

{ une limite intrins�eque aux ICM telles qu'elles sont con�cues aujourd'hui :
le cortex n'ayant pas �evolu�e pour communiquer directement avec un ordi-
nateur, les \commandes" contenues dans le signal ne sont pas directement
exploitables et doivent être, une fois d�ecrypt�ees, post-trait�ees. Ce travail
est normalement e�ectu�e par d'autres r�egions du syst�eme nerveux y com-
pris la moelle �epini�ere et le syst�eme nerveux p�eriph�erique (voir �gure I.3)
[Wolpaw, 2007 ].

�A l'heure actuelle le travail e�ectu�e sur la conversion du signal de contrôle en
commande reste marginale dans la recherche sur les ICM. De même que les ICM
ont grandement b�en�e�ci�e de connaissances venant du traitement du signal et de
l'apprentissage, il est probable qu'un nouveau pas sera franchi quand des cher-
cheurs en intelligence arti�cielle, robotique ou interfaces homme-machine, s'int�e-
resseront au probl�eme de la conversion du signal de contrôle en commandes.

Il ne s'agit pas simplement d'ajouter un module d'auto-compl�etion ou un d�eriv�e
du T9 au P300Speller [Vaughan et al. , 2006], mais r�eellement d'une nouvelle
probl�ematique de recherche �a part enti�ere. Les ICM sont des interfaces d'un type
nouveau, dont la pauvret�e du signal de contrôle ne fait que renforcer le besoin
d'une excellente gestion des commandes.

1.2.4 Le Feedback

Une ICM est une boucle qui est referm�ee par l'envoi d'un feedback �a l'utili-
sateur. Celui-ci est g�en�eralement visuel mais peut aussi être auditif ou somesth�e-
sique. Il peut être aussi simple que l'apparition d'une croix rouge ou d'un smiley
pour signaler les mauvaises et bonnes commandes mais peut être 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 r�eussir
�a contrôler convenablement l'interface. Cette apprentissage ne pouvant s'e�ectuer
sans un retour vers l'utilisateur, la gestion du feedback n'est pas �a n�egliger lors de
la cr�eation d'une ICM [ McFarland et al. , 1998].

Le feedback doit être clair et en rapport avec la tâche demand�ee tout
en n'entrant pas en interaction avec la production des commandes. D'apr�es
[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 l'ICM.
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1.3 Terminologie sur les différents types d'ICM

Il existe une tr�es grande vari�et�e d'ICM que l'on peut classi�er de di��erentes
fa�cons.

On peut op�erer une premi�ere distinction suivant le type de m�ethode d'enregis-
trement utilis�ee. On parlera ainsi :

{ d'ICM invasives n�ecessitant l'implantation d'�electrodes.
{ d'ICM non invasives utilisant des m�ethodes d'enregistrement non inva-

sives.
Une autre classi�cation d�epend de la nature des signaux utilis�es pour contrôler

l'ICM. D'apr�es la terminologie employ�ee par S.G. Mason [Mason et al. , 2006,
Mason et al. , 2007], on distingue les ICM endog�enes et les ICM exog�enes :

{ pour les ICM endog�enes , les signaux utilis�es sont spontan�ement g�en�er�es
par l'utilisateur, que ce soit de fa�con consciente ou non.

{ pour les ICM exog�enes , les signaux utilis�es sont des r�eponses �a des stimuli
(g�en�eralement des potentiels �evoqu�es comme le P300).

Il est aussi possible d'�etablir des distinctions sur le fonctionnement du proto-
cole. On parlera de :

{ protocoles synchrones quand on �evalue la r�eponse de l'utilisateur �a des
instants pr�ecis.

{ protocoles asynchrones quand l'utilisateur peut envoyer des commandes
quand il le d�esire.

Le terme self-paced est quant �a lui employ�e pour designer des ICM que l'uti-
lisateur peut activer et d�esactiver de lui même5.

Il en d�ecoule qu'une ICM exog�ene ne peut g�en�eralement être utilis�ee qu'avec un
protocole synchrone6. Par contre une ICM utilisant des signaux endog�enes pourra
être utilis�e de fa�con synchrone ou asynchrone.

2 QUELQUES NOTIONS DE NEUROPHYSIOLOGIE

Le but de cette section est de donner une id�ee de l'origine du signal �electro-
magn�etique que l'on enregistre en EEG.

2.1 Fonctionnement d'un neurone

Le syst�eme nerveux central est constitu�e d'environ 100 milliards de neurones
connect�es entre eux par 1015 synapses et support�es par un nombre encore plus

5 Il arrive cependant que le terme self-paced soit employ�e comme synonyme d'asynchrone.
6On peut imaginer comme exception une utilisation asynchrone du SSVEP.
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Fig. I.4 { Sch�ema d'un neurone. Adapt�e de Wikipedia
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grand de cellules gliales7.
Chaque neurone (voir �gure I.4) re�coit, par l'interm�ediaire des synapses dis-

pos�ees sur ses dendrites, des informations d'autres neurones. Il les int�egre et les
transmet �a son tour par son axone. Cette transmission et int�egration d'information
sont le r�esultat de processus chimiques et �electriques.

D'une fa�con extrêmement simpli��ee on peut r�esumer le fonctionnement des
neurones ainsi :

{ Quand le potentiel �electrique 8 du soma (ou corps cellulaire) d'un neurone
d�epasse un certain seuil, un potentiel d'action est �emis.

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

{ Quand il atteint les synapses pr�esentes au bout de l'axone, il d�eclenche la
lib�eration de neurotransmetteurs.

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

{ Suivant le type de neurotransmetteurs, excitateurs ou inhibiteurs, cela active
di��erents 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 re�cues sur les di��erentes synapses pr�esentes sur
les dendrites est donc int�egr�e au cours du temps.

{ Quand le potentiel �electrique de ce neurone a��erent atteint le seuil, un po-
tentiel d'action est �emis 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 dur�ee tr�es br�eve. Le champ �electroma-
gn�etique qui en r�esulte est extrêmement faible et il faut donc placer des �electrodes
�a proximit�e des neurones si l'on veut pouvoir les enregistrer.

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

Il se trouve qu'une partie des neurones du cortex (les cellules pyramidales, voir
�gure I.5) disposent d'un grand dendrite orient�e perpendiculairement �a la surface
du cortex. Les dendrites de ces neurones sont donc align�es, ce qui fait que les
courants ioniques provoqu�es par les potentiels postsynaptiques se somment.

7Ces chi�res sont donn�es de fa�con indicative, les variations �etant importantes suivant les
sources.

8 Il s'agit de la di��erence de potentiel entre le milieu intra-cellulaire du neurone et le milieu
extra-cellulaire.



22 Chap I. Tout ce que vous avez toujours voulu savoir sur les ICM

Fig. I.5 { Cellules pyramidales dans le n�eocortex.http: //brainmind.com

L'activation d'une colonne fonctionnelle, un groupe d'environ 100 000 neurones
r�eagissant ensemble �a un stimulus, engendre ainsi des courants su�samment forts
pour être d�etectables depuis l'ext�erieur du crâne.

3 LES MÉTHODES D' ACQUISITION

De nombreuses techniques d'enregistrement permettent de capter (directement
ou indirectement) l'activit�e c�er�ebrale et de la convertir en signaux qui peuvent être
utilis�es pour r�ealiser une ICM.

Certaines de ces techniques, dites invasives, n�ecessitent l'implantation chirur-
gicale d'�electrodes. Même si cette th�ese ne porte absolument pas sur leur utili-
sation, la prochaine section (3.1) leur sera consacr�ee. D'autres techniques, dites
non-invasives, se contentent de mesures depuis l'ext�erieur de la tête et ne com-
portent donc ni danger ni e�et secondaire pour l'utilisateur. Ces techniques seront
d�etaill�ees dans la section suivante (3.2).

3.1 Méthodes d'acquisition invasives

Elles sont principalement utilis�ees chez l'animal et consistent �a implanter des
�electrodes sous le crâne, voire dans le cortex, pour mesurer le champ �electrique
r�esultant de l'activit�e neuronale. Bien que ces m�ethodes permettent d'enregistrer
des signaux de meilleure qualit�e, elles ont de nombreux inconv�enients li�e �a l'im-
plantation chirurgicale des �electrodes. Il peut y avoir des probl�emes d'infection ou
de l�esions dues au mouvement des �electrodes au cours du temps. Ces m�ethodes
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Fig. I.6 { Les di��erentes m�ethodes permettant de mesurer le champ �electrique
produit par le cerveau. EEG : �electrodes pos�ees sur le cuir chevelu (non invasif),
ECoG : electrodes pos�ees sur le cortex (invasif),LFP et Spikes : �electrodes implant�e
dans le cortex (tr�es invasif). Image adapt�ee de [Wolpaw et al. , 2006]

posent aussi de nombreux probl�emes �ethiques que se soit pour leur utilisation chez
l'homme ou chez l'animal.

Voici une br�eve description des principales techniques d'enregistrement inva-
sives qui sont utilis�ees pour r�ealiser des ICM :

3.1.1 L'Électrocorticographie ou ECoG

Il s'agit de placer une matrice d'�electrodes sur la dure-m�ere ou directement �a
la surface du cortex c�er�ebral (voir �gure I.6 et I.7). Les �electrodes ne p�en�etrent
donc pas dans le cortex. On enregistre des signaux �electriques de même nature
qu'en �electroenc�ephalographie (ou EEG : �electrodes pos�ees sur le cuir chevelu).
Cependant, le champ �electrique n'ayant pas �a traverser le crâne, les signaux sont
de meilleure qualit�e : meilleur rapport signal sur bruit, meilleure pr�ecision spatiale
et temporelle (en particulier pour les hautes fr�equences). Par cons�equent l'ECoG
permet de distinguer des variations du champ �electrique dues �a des populations
neuronales bien plus petites qu'en EEG.

3.1.2 Électrodes implantées dans le cortex

Certaines �electrodes sont pr�evues pour être implant�ees dans le cortex (voir
�gure I.6 et I.8). Elles peuvent alors enregistrer les champs �electriques locaux
(Local Field Potentials ou LFP) provenant des activit�es synaptiques des neurones
environnants ou même, pour les plus �nes d'entre elles, enregistrer les potentiels
d'action (ou spikes) �emis par un ou plusieurs neurones. On parle alors d'�electrodes



24 Chap I. Tout ce que vous avez toujours voulu savoir sur les ICM

Fig. I.7 { �Electrocorticographie ou ECoG. Implantation d'�electrodes �a la surface
du cortex. Image reprise dehttp: //www.neuromonitoreo.8m.net/

Fig. I.8 { Un exemple d'�electrodes implant�ees.a : Le capteur BrainGate, pos�e sur
un penny. b : les 100 �electrodes du capteur. Elles mesurent 1 mm de long et sont
espac�ees de 0.4 mm.c : IRM du sujet, la �eche indique le lieu de l'implantation. d :
Le premier participant de l'exp�erience BrainGate. Il regarde l'�ecran et doit diriger
le curseur vers la case orange. Image reprise de [Hochberg et al. , 2006]
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unitaires ou multi-unitaires.
De telles m�ethodes d'enregistrement permettent d'obtenir des signaux d'une

extrême pr�ecision mais posent des probl�emes car elles sont extrêmement inva-
sives. En particulier, la qualit�e des signaux peut baisser dans les mois qui suivent
l'implantation suite �a une r�eaction de l'organisme face �a la pr�esence d'un corps
�etranger (ph�enom�ene de �brose).

Exemple : BrainTV
L'utilisation d'�electrodes implant�ees est courante pour le diag-
nostic pr�e-chirurgical de l'�epilepsie (sEEG). BrainTV permet �a
des patients ayant des �electrodes implant�ees dans le cortex de
voir en temps r�eel l'activit�e de certaines zones de leur cerveau
[Lachaux et al. , 2007 ].

3.2 Méthodes d'acquisition non invasives

3.2.1 Électroencéphalographie ou EEG

Fig. I.9 { Mise en place du casque EEG dans le laboratoire de l'�equipe.

On mesure le potentiel �electrique �a l'aide d'�electrodes plac�ees sur le scalp,
voir �gure I.9. Un contact �electrique est g�en�eralement �etabli grâce �a l'adjonction
d'un gel conducteur. Cette m�ethode a comme avantage d'être relativement peu
coûteuse, d'̂etre transportable et d'avoir une bonne r�esolution temporelle. Cela en
fait la m�ethode la plus utilis�ee pour r�ealiser des ICM chez l'homme et c'est cette
m�ethode qui a �et�e utilis�ee pour les exp�eriences r�ealis�ees durant cette th�ese.

Elle a cependant trois principales limites provenant du fait que les signaux
�electriques enregistr�es ont dû traverser le crâne :

{ Une r�esolution spatiale tr�es limit�ee : on ne peut pas distinguer des signaux
ayant des origines voisines dans le cortex (ceci est li�e au crâne qui agit comme
un �ltre \passe-bas" spatial).
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Fig. I.10 { Artefacts pouvant être presant dans les signaux EEG. A : mouvements
oculaires. B : clignements des yeux. C : tension musculaire.

{ Un rapport signal sur bruit tr�es faible. Par exemple, les clignements d'yeux
cr�eent des artefacts bien plus puissants que les signaux utilis�es pour les ICM
(voir �gure I.10).

{ Une perte de puissance dans les hautes fr�equences. Les fr�equences su-
p�erieures �a une quarantaine de Hertz sont extrêmement att�enu�ees9

[Nunez, 2005 ].

Le chapitre V de ce manuscrit, est consacr�e �a l'am�elioration de la r�eso-
lution spatiale de l'EEG pour les ICM par reconstruction de l'activit�e des
sources corticales. D'apr�es [Vion-Dury et Blanquet, 2008 ], l'utilisation direct
des �electrodes de l'EEG permet qu'une analyse au niveau des aires de Brod-
mann (soit des populations d'environ 108 neurones r�epartis sur des colonnes
de 50mm de diam�etre). La reconstruction de l'activit�e corticale par r�esolution
du probl�eme inverse permet d'obtenir une r�esolution spatiale de l'ordre du cm
[Leahy et al. , 1998, Grech et al. , 2008], ce qui reste cependant l�eg�erement
sup�erieur �a la taille des macro colonnes (de 0.5 �a 3mm de diam�etre comprenant
de 105 �a 106 neurones).

Un autre inconv�enient provient du temps n�ecessaire �a la mise en place des
�electrodes. Il faut compter une quinzaine de minutes pour un syst�eme ne disposant
que de quelques �electrodes et jusqu'�a quarante minutes voire plus d'une heure pour
les syst�emes disposant de 64 �a 256 �electrodes. Ce temps, d�ej�a contraignant quand
on r�ealise des exp�eriences, peut être une importante barri�ere �a une utilisation
quotidienne par des patients.
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Fig. I.11 { La MEG de l'INSERM de Lyon.

3.2.2 Magnétoencéphalographie ou MEG

La MEG (�gure I.11) est d'un principe similaire �a l'EEG si ce
n'est que l'on mesure le champ magn�etique et non le potentiel �electrique
[H •am•al•ainen et al. , 1993]. Elle permet th�eoriquement une meilleure pr�ecision
spatiale [Leahy et al. , 1998], le champ magn�etique �etant moins sensible �a la
travers�ee du crâne.

Cependant le champ magn�etique �emis �a l'ext�erieur du crâne �etant extrêmement
faible (de l'ordre de quelques femto-Teslas, soit� 10� 14T �a comparer au 10� 4T
du champ magn�etique terrestre) cela g�en�ere de fortes contraintes :

{ les mesures doivent être r�ealis�ees dans une chambre isol�ee magn�etiquement10.
{ les capteurs sont des magn�etom�etres �a SQUID qui doivent être maintenus �a

4K et donc refroidis �a h�elium liquide.
Pour ces raisons la MEG n'est pas transportable et est bien plus coûteuse que

l'EEG. C'est donc une technique int�eressante pour la recherche en ICM mais qui
ne pourra pas être sortie du laboratoire dans un avenir proche.

9 �A cause du �ltrage passe-bas spatial du crâne, l'EEG moyenne des population spatialement
�etendues. Or plus les fr�equences d'oscillation sont importantes et plus la population est �etendue
moins la synchronisation est probable.

10 Le blindage n�ecessaire n'a rien de commun (et est extrêmement plus coûteux) avec la cage
de Faraday dans laquelle on e�ectue g�en�eralement les mesures EEG.
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Fig. I.12 { D�etection par l'IRMf de l'activation des r�egions du cerveau impliqu�ees
dans la perception visuelle. Image reprise dewikipedia .

Fig. I.13 { Exemple de mesures �etablies par imagerie proche infra-rouge. Le
sujet bouge la main droite durant des p�eriodes de 10 secondes repr�esent�ees par
des barres bleues. Les deux trac�es repr�esentent l'�evolution de la concentration de
deoxy-h�emoglobine en deux points. Une seconde environ apr�es chaque p�eriode de
mouvement de la main droite la courbe rouge diminue et remonte progressivement
apr�es la p�eriode de mouvement. Image reprise de [Franceschini et al. , 2000] ;
Un gif anim�e est disponible �a 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 d�ecrites jusqu'�a pr�esent l'IRMf
donne une mesure indirecte de l'activit�e c�er�ebrale (�gure I.12 et I.19) bas�ee sur
l'e�et BOLD (blood-oxygen-level dependent). En quelques mots : l'augmenta-
tion de l'activit�e neuronale engendre une plus grande consommation d'oxyg�ene
qui est surcompens�ee par le syst�eme vasculaire. L'h�emoglobine n'ayant pas les
mêmes propri�et�es magn�etiques quand elle est li�ee au dioxyg�ene, c'est l'augmen-
tation du ux sanguin qui est mesur�ee en IRMf, re�etant indirectement l'acti-
vit�e c�er�ebrale. Il en r�esulte que l'IRMf a une tr�es bonne r�esolution spatiale, de
l'ordre du millim�etre, mais une r�esolution temporelle 11 sup�erieure �a la seconde
qui la rend di�cilement utilisable pour des traitements en temps r�eel et �a for-
tiori pour d�evelopper des ICM. Comme la MEG, l'IRMf est tr�es coûteux et
non transportable. L'IRMf a cependant �et�e utilis�e pour r�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 technique extrêmement r�ecente. Elle repose, comme l'IRMf, sur l'ef-
fet BOLD mais cette fois le taux d'h�emoglobine oxyg�en�ee est mesur�e �a l'aide de
cam�eras infra-rouge. Elle a l'avantage, par rapport �a l'IRMf, d'être abordable et
relativement transportable. De plus la fr�equence d'�echantillonnage est signi�cati-
vement plus �elev�ee (environ 100Hz) mais l'activit�e neuronale �etant indirectement
mesur�ee par l'e�et BOLD, la r�esolution temporelle reste insu�sante pour e�ectuer
des traitements v�eritablement en temps r�eel (il y a un retard d'environ 1 seconde,
voir �gure I.13). Son utilisation dans le cadre des ICM reste encore anecdotique
[Nagaoka et al. , 2010].

3.3 Pourquoi avons-nous choisi l'EEG ?

�A l'heure actuelle, si l'on cherche une m�ethode d'acquisition non invasive qui
soit portable et qui ait une r�esolution temporelle su�sante pour faire du traitement
en temps r�eel il n'y a que l'EEG (voir �gure I.14).

Il faut cependant garder en m�emoire qu'une partie des utilisateurs potentiels
d'ICM sou�rent de probl�emes moteurs graves. Utiliser des m�ethodes invasives n'est
alors pas forc�ement �a proscrire, si elles permettent un v�eritable gain par rapport
�a des ICM utilisant l'EEG.

11 L'acquisition d'une image volumique du cerveau durant environ 1 seconde, la fr�equence
d'�echantillonnage de l'IRMf d�epasse �a peine le Hertz quand on travaille sur des zones r�eduites du
cerveau.
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Fig. I.14 { R�esolution spatiale et temporelle des di��erentes m�ethodes d'enregis-
trement.

4 LES ICM UTILISANT L 'EEG

Le but de cette section est de montrer la diversit�e des informations issues de
l'EEG qui peuvent être exploit�ees pour r�ealiser des ICM.

La premi�ere partie est consacr�ee aux ICM exog�enes. Les commandes de l'uti-
lisateur sont dans ce cas des r�eponses du cortex �a des stimuli sensoriels, appel�es
potentiels �evoqu�es (ou ERP pour event related potential). Il s'agit de signaux ca-
ract�eristiques se produisant de fa�con automatique et non consciente en r�eponse �a
des stimuli pr�ecis.

La seconde partie est d�edi�e aux ICM endog�enes. Les commandes sont alors
spontan�ement g�en�er�ees par l'utilisateur. Les signaux peuvent être produits, ou
plus g�en�eralement modul�es, de fa�con consciente ou inconsciente par l'utilisateur.
C'est sur ce type d'ICM que nous avons travaill�e.

4.1 ICM basées sur les potentiels évoqués

Un potentiel �evoqu�e est une variation du potentiel �electrique mesur�ee dans le
syst�eme nerveux en r�eponse �a un stimulus [Duncan et al. , 2009]. Certains de
ces potentiels �evoqu�es, de par leur caract�eristiques, permettent des r�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 r�eponse �a la survenue d'un stimulus rare et attendu
[Farwell et Donchin, 1988 ]. Il a lieu principalement dans les aires pari�etales
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Fig. I.15 { Forme du P300 pour deux patients sou�rant de scl�erose lat�erale
amyotrophique (chaque ligne repr�esente des donn�ees d'un sujet). Pour que la forme
caract�eristique 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 pointill�es). Les courbes repr�esent�ees sur la
premi�ere ligne sont comparables �a des P300 mesur�es chez des sujets sains. Le pic
positif du P300 �a environ 300ms est bien visible (une convention veut que le positif
soit repr�esent�e vers le bas sur les donn�ees �electrophysiologiques). Pour l'autre sujet,
la forme du P300 est moins typique. Image reprise de [Sellers et al. , 2006a].
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et environ 300 millisecondes (�gure I.15) apr�es le stimulus cible (d'o�u son nom :
P pour positif et 300 pour le d�elai de 300 millisecondes)12.

Il peut être facilement g�en�er�e avec une exp�erience de type oddball. Le sujet
est soumis �a une s�erie de stimuli (visuels ou auditifs) de deux types : un stimulus
fr�equent et un stimulus cible plus rare. Quand le stimulus cible a lieu au milieu
des stimuli fr�equents, cela d�eclenche 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 premi�ere et la plus connue des ICM utilisant le
P300 [Farwell et Donchin, 1988 ]. Il s'agit de pr�esenter �a l'utilisateur un clavier
sous forme de matrice et de d�eterminer �a l'aide de d�etection de P300 quelle lettre
il veut s�electionner (�gure I.16).

Le principe est simple : chaque ligne et colonne de la matrice est mise en
surbrillance, ou ash�ee, dans un ordre al�eatoire un certain nombre de fois. On
demande �a l'utilisateur de compter le nombre de fois o�u la lettre qu'il veut s�elec-
tionner est ash�ee.

Quant la colonne ou ligne qui contient la lettre cible est ash�ee, ce qui corres-
pond �a un stimulus rare et attendu, un P300 est g�en�er�e. Il \su�t" alors de d�etecter
les P300 et on en d�eduit que la colonne ou ligne qui a �et�e ash�ee 300 millisecondes
plus tôt contenait la lettre cible.

Le probl�eme est que la d�etection des P300 n'est pas �evidente. Il est en e�et
di�cile de d�eterminer sur un seul essai si un P300 a eu lieu. Il faut g�en�eralement
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 d'�equipes de recherche se
sont mises �a travailler sur l'utilisation du P300 dans les ICM, soit pour am�eliorer les
taux de d�etection du P300 soit pour d�evelopper d'autres ICM sur le même principe
[Sellers et Donchin, 2006 ]. Di��erents choix sont alors propos�es �a l'utilisateur
tout en �etant \ash�es" (unitairement ou par groupes) dans un ordre al�eatoire. La
d�etection des P300 d�eclench�es par le stimulus cible permet de d�eterminer le choix
de l'utilisateur.

Exemple
L'ICM Brain-Painting permet ainsi �a des patients paralys�es de
peindre en s�electionnant pinceaux et points d'applications grâce �a
un P300Speller modi��e [ Munssinger et al. , 2010 ]

On peut d�egager di��erents axes de recherche li�es au P300 :
{ L'am�elioration de la d�etection des P300. Am�eliorer la d�etection des

P300 permet de rendre l'ICM plus �able mais aussi plus rapide, puisqu'on va

12 Plus pr�ecis�ement, le P300 est compos�e de deux composantes : le P3a et le P3b [Polich, 2007 ].
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Fig. I.16 { La matrice de lettres du P300Speller utilis�ee dans OpenViBE. Il faut
imaginer que la ligne mise en �evidence reste blanche pendant seulement un dixi�eme
de seconde (on parle de ash). Si l'utilisateur souhaite �ecrire une lettre appartenant
�a la ligne ash�ee (donc ici de G �a L) un P300 aura lieu environ 300 millisecondes
apr�es le ash, mais s'il se concentre sur une lettre d'une autre ligne, aucun P300
ne sera enregistr�e.
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pouvoir diminuer le nombre d'essais que l'on doit moyenner pour d�etecter
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 progr�es ont aussi
�et�e obtenus en travaillant sur le pr�e-processing ou sur l'extraction des ca-
ract�eristiques (ou features). On notera par exemple l'utilisation de �ltres
spatiaux optimis�es pour faire \ressortir" les P300 [Rivet et al. , 2009]

{ L'am�elioration de l'interface de stimulation. �A cause de la stimula-
tion en ligne et colonnes un nombre important d'erreurs sont localis�ees sur la
même ligne ou colonne que la lettre cible est g�en�eralement proche de celle-ci.
Plusieurs �etudes explorent di��erentes m�ethodes de stimulation, en particu-
lier par groupe pseudo-al�eatoire de lettres[Townsend 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 est �evalu�e.

{ Am�eliorer la partie traitement de la commande de l'interface :
par exemple, dans le cas du P300Speller, utiliser un dictionnaire pr�edictif
[Vaughan et al. , 2006]. Relativement peu de travail est e�ectu�e sur ce
point, alors qu'il nous parâ�t potentiellement le plus b�en�e�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 d'�evoluer vers une utilisation �a l'ext�erieur
(environnement hospitalier ou domicile) [Vaughan et al. , 2006]. D'apr�es
[Brunner et al. , 2010, Treder et Blankertz, 2010 ] les performances du
P300Speller sont grandement diminu�ees 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 l'heure actuelle, les meilleurs taux de transfert. L'autre point positif
est qu'�etant bas�ees sur une r�eponse intrins�eque du syst�eme nerveux, elles ne n�e-
cessitent pas d'apprentissage de la part de l'utilisateur. En d'autres termes il n'a
pas besoin d'apprendre �a g�en�erer des P300. La prise en main13 d'un P300Speller
est donc rapide, le contre-point �etant qu'il n'y a pas ou tr�es peu d'am�elioration
des performances li�ees �a l'utilisation.

On peut �egalement reprocher au P300 d'̂etre fatigant visuellement. Les autres
inconv�enients sont intrins�eques �a l'utilisation de potentiels �evoqu�es : les com-
mandes n'�etant en r�ealit�e que des r�eponses de l'utilisateur �a des stimuli, l'utilisa-
teur n'a que tr�es peu de libert�e. Il ne peut inuer ni sur le timing des commandes,
ni sur leur amplitude.

13 hum... passons.
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4.1.2 Steady Stade Visual Evoked Potential (SSVEP)

Le SSVEP est, comme le P300, un potentiel �evoqu�e. Il est provoqu�e par la
pr�esentation d'un stimulus visuel ayant une fr�equence de r�ep�etition sup�erieure �a
environ 3Hz (comme par exemple un carr�e clignotant du noir au blanc 10 fois par
seconde). Le syst�eme nerveux soumis �a un tel stimulus va g�en�erer dans les aires
visuelles de l'activit�e �electrique oscillant �a la même fr�equence (et/ou aux harmo-
niques). Ce qui est tr�es int�eressant pour les ICM, est que la puissance mesur�ee par
EEG �a la fr�equence de stimulation augmente quand le sujet regarde directement
le stimulus ou même porte simplement son attention dessus (�gure I.17).

On peut alors r�ealiser une ICM en montrant simultan�ement �a l'utilisateur
plusieurs stimuli (clignotant �a des fr�equences di��erentes) illustrant plusieurs choix.
L'utilisateur n'a alors qu'�a porter son attention sur un des stimuli pour envoyer une
commande. Un exemple d'ICM bas�ee sur le SSVEP est illustr�e par la �gure I.18.

Avantages et inconvénients des ICM basées sur le SSVEPComme pour le P300,
le SSVEP �etant automatiquement produit, l'utilisateur n'a pas besoin d'e�ectuer
d'apprentissage14. J'ai r�ealis�e, durant un stage de M1, des exp�eriences d'ICM
utilisant les SSVEP et c'est donc en connaissance de cause que je peux a�rmer
que malheureusement les stimuli utilis�es sont g�en�eralement tr�es violents (encore
plus que ceux faits pour g�en�erer des P300) et que l'utilisation de telles ICM est
donc particuli�erement fatigante.

14 Un apprentissage est cependant n�ecessaire pour calibrer le transducteur.
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Fig. I.17 { Spectre de puissance mesur�e en EEG quand l'utilisateur porte son at-
tention sur un stimulus clignotant �a 17Hz (trait en pointill�es) ou 20Hz (trait plein).
On remarque clairement la modulation de l'amplitude des pics �a 17 et 20Hz en fonc-
tion de l�a o�u est port�ee l'attention du sujet. Image reprise de [ Lalor et al. , 2005].

Fig. I.18 { Exemple de BCI utilisant le SSVEP [Lalor et al. , 2005]. Le per-
sonnage avance sur la corde et l'utilisateur doit l'aider �a se stabiliser en portant
son attention sur le damier clignotant situ�e du bon côt�e (dans le cas pr�esent, celui
de droite). Les deux damiers clignotent �a des fr�equences di��erentes. Quand l'uti-
lisateur porte son attention sur l'un des damiers, la puissance �a cette fr�equence
de stimulation augmente dans le cortex visuel, ce qui permet de d�eterminer quelle
cible il veut s�electionner.
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4.1.3 Potentiels d'erreur

Comme son nom l'indique, le potentiel d'erreur (ou PE) est une va-
riation du potentiel �electrique li�e aux erreurs. Il peut soit être g�en�er�e
quand le sujet commet une erreur (qu'il en soit conscient ou non), soit
quand il observe quelqu'un (ou un processus) en commettre une, soit encore
quand il obtient un retour n�egatif sur le d�eroulement d'une tâche qu'il de-
vait e�ectuer (�gure I.19) [ Ferrez et Millan, 2008 , Ferrez et Mill�an, 2008 ,
Lopez-Larraz et al. , 2010].

Contrairement au P300 ou au SSVEP, le potentiel d'erreur ne peut donc pas
être utilis�e pour r�ealiser une ICM au sens strict du terme, mais peut être exploit�e en
sus de la plupart des ICM existantes a�n de corriger les erreurs li�ees �a l'utilisation
de l'ICM.

Exemple d'utilisation du potentiel d'erreur pour le P300 Un sujet utilisant un
P300Speller peut �ecrire environ une lettre toutes les 10 secondes avec un taux
de r�eussite d'environ 95%. Il est donc tr�es int�eressant de pouvoir d�etecter les cas
ou la lettre s�electionn�ee par le speller n'est pas la bonne, voire de la corriger
automatiquement [Dal Seno et al. , 2010].

Pour s�electionner une lettre, le sujet doit porter son attention sur une des
lettres de la matrice du P300Speller, alors que les lignes et colonnes sont ash�ees
al�eatoirement. Une fois que chaque ligne et colonne a �et�e ash�ee un certain nombre
de fois (chaque ash de la lettre cible devant g�en�erer un P300), on peut �evaluer la
probabilit�e que chaque lettre soit celle voulue par l'utilisateur. On s�electionne la
lettre la plus probable et le r�esultat est communiqu�e �a l'utilisateur sous forme de
feedback. Or si la lettre a�ch�ee n'est pas celle que l'utilisateur voulait s�electionner
un potentiel d'erreur va être g�en�er�e. Si on arrive �a d�etecter ce potentiel d'erreur,
on va pouvoir corriger la s�election, soit simplement en annulant la s�election de la
lettre, soit en proposant la deuxi�eme lettre la plus probable, voire la troisi�eme si
la pr�esentation de cette nouvelle lettre g�en�ere aussi un potentiel d'erreur.

Avantages et inconvénients de l'utilisation du potentiel d'erreur Les avantages que
permettrait une d�etection �able des potentiels d'erreurs, que ce soit lors de l'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
derni�ere commande voire de la corriger de fa�con automatique.

Le probl�eme est que d�etecter 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 d�epourvus,
ce qui perd tout de son int�erêt).

Un autre inconv�enient est que si le taux de faux positifs est trop �elev�e, utiliser
le potentiel d'erreur peut faire chuter les performances. Reprenons l'exemple du
P300Speller : si 1 fois sur 10 notre algorithme pense d�etecter un PE alors qu'il
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Fig. I.19 { Haut : Exemple de potentiel d'erreur. Les courbes proviennent d'une
moyenne �etablie sur 5 sujets et un grand nombre d'essais. La courbe bleue corres-
pond �a l'activit�e mesur�ee sur l'�electrode FCz apr�es la pr�esentation d'un feedback
positif (l'utilisateur n'avait pas fait d'erreur) et la rouge �a un feedback n�egatif (il
y avait une erreur). La courbe noire est la di��erence des deux pour mettre en va-
leur le potentiel d'erreur. On voit clairement une di��erence environ 400ms apr�es la
pr�esentation du feedback. Les P300 produits par la pr�esentation 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 s�electionn�ees seront corrig�ees par
des erreurs, ce qui sera plus p�enalisant que de ne pas d�etecter les 5% d'erreurs
originelles.

4.2 ICM utilisant des signaux spontanément générés par l'utilisateur

L'inconv�enient des ICM bas�ees sur les potentiels �evoqu�es est que l'utilisateur
ne peut envoyer des commandes que sous forme de r�eponses �a des stimuli. Il
ne peut donc ni initier la communication, ni choisir les instants o�u il envoie les
commandes. Heureusement, d'autres types de signaux peuvent être utilis�es pour
r�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. I.20 { Exemple de modulation d'ondes corticales lentes en fonction d'un
stimulus de consigne (qui apparâ�t ici au temps not�e 0). Les signaux sont moyenn�es
sur 39 essais. On peut aussi voir le P300 d�eclench�e par la consigne apparaitre avant
la modulation des signaux. Image reprise de [Strehl et al. , 2006]

Ce sont des ICM dont il est relativement ais�e 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 trac�e. Le sujet apprend ainsi �a
contrôler les variations tr�es basses fr�equences (de l'ordre de 1Hz) de l'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 mesur�e
en dessous d'un seuil pendant une certaine dur�ee (voir �gure I.20).

Apprendre �a contrôler ses ondes corticales lentes permet donc d'envoyer spon-
tan�ement des commandes �a un ordinateur. Malheureusement les ICM bas�ees sur
ce principe sou�rent de plusieurs limites :
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{ L'apprentissage que doit e�ectuer l'utilisateur pour contrôler l'interface est
tr�es 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 contrôle.
On notera �egalement qu'apprendre �a contrôler ses ondes corticales peut

être utilis�e �a des �ns th�erapeutiques (par exemple chez des enfants hyperactifs
[Strehl et al. , 2006]).

4.2.2 Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Le travail d�ecrit dans ce manuscrit porte exclusivement sur ce type d'ICM.
Un �etat de l'art des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs est e�ectu�e dans
le chapitre II et le d�etails de nos travaux sur le sujet font l'objet du chapitre III.
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 I.21 �a deux bandes de fr�equences :

{ la bande de fr�equences� : environ 8-12Hz,
{ la bande de fr�equences� : environ 18-24Hz.

Fig. I.21 { Le cortex sensori-moteur. (wikip�edia)

Ces oscillations sont modul�ees en puissance quand le sujet r�ealise des actions
motrices ou même ne fait que les imaginer (voir �gure I.22). Ce sont ces modula-
tions qui sont ensuite traduites en commandes pour r�ealiser une ICM. Un point
important est que le fait d'e�ectuer des mouvements r�eels ou de simplement les
imaginer cr�ee le même type de modulation des rythmes� et � . En e�et, des �etudes
par IRMf [ Porro et al. , 1996] et TEP [Grafton et al. , 1996] montrent que les
mêmes r�eseaux neuronaux sont utilis�es durant l'ex�ecution de mouvements ou leur
imagination.
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Fig. I.22 { Cartes temps-fr�equences moyennes enregistr�ees au dessus du cortex
sensorimoteur droit. Les sujets imaginent des mouvements de la main gauche de
t = 0 �a t = 2s. �A gauche : la bande de fr�equence� est particuli�erement visible et l'on
y distingue clairement une diminution de puissance (ERD) durant l'imagination du
mouvement suivi d'une augmentation (ERS). �A droite : l'ERD sur les deux bandes
� et � est visible, par-contre l'ERS n'est visible que sur le� .

Pour rentrer un peu plus dans les d�etails, quand aucun mouvement n'est
e�ectu�e (ou imagin�e), les neurones des aires motrices se synchronisent et os-
cillent. Ceci est dû �a un couplage �electrique par l'interm�ediaire de neurones
inhibiteurs impliquant le cortex mais aussi le noyau r�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�ectu�e (ou simplement imagin�e), les neurones qui
participent �a l'�elaboration de ce mouvement se d�esynchronisent. Cela se traduit
par une diminution de la puissance aux fr�equences� et � mesur�ee en EEG. Cette
diminution de la puissance est appel�eERD pour Event Related Desynchronisation.

Une fois le mouvement termin�e, une augmentation de la puissance dans le�
et � sup�erieure �a la normale peut être mesur�ee. On l'appelle ERS (pour Event
Related Synchronisation) et l'on parle parfois deRebond. On ne sait pas encore clai-
rement si cette augmentation de la puissance n'est due qu'�a la re-synchronisation
de la même population de neurones \utilis�ee" durant le mouvement ou si une autre
population entre en jeu.

Il est donc possible en mesurant la puissance aux bandes de fr�equences� et �
au dessus des aires motrices de d�eterminer si le sujet r�ealise un mouvement (qu'il
soit r�eel ou imagin�e).
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Fig. I.23 { Flipper command�e par une ICM. D�emonstration du Berlin
brain-computer interface group au CeBit exhibit �a Hannover (Allemangne)
[Tangermann et al. , 2009]. Pour actionner la commande de droite il su�t au
joueur d'imaginer un mouvement de la main droite et pour actionner celle de gauche
il doit penser �a 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 fr�equences� et �
ce qui est traduit en commandes par l'ICM.

Bases anatomiques : organisation somatotopique du cortex sensori-moteur
La plani�cation, le contrôle et l'ex�ecution des mouvements volontaires sont ef-

fectu�es par le cortex moteur (�gure I.21). L'organisation du cortex moteur est loin
d'être al�eatoire et suit ce qu'on appelle l'organisation somatotopique : �a chaque
r�egion du cortex moteur correspond une r�egion du corps et les r�egions voisines du
corps ont g�en�eralement des repr�esentations proches sur le cortex. Cette organisa-
tion a �et�e mise en �evidence au d�ebut du 19�eme si�ecle chez les grands singes et dans
les ann�ees 30 chez l'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 command�es15 (voir �gure I.24 sur
l'homonculus de Pen�eld). Ainsi en d�eterminant sur quelle r�egion du cortex la
puissance dans le� et le � a vari�e on peut non seulement essayer de d�eterminer si
l'utilisateur �a e�ectu�e un mouvement ou non, mais aussi de retrouver avec quelle
partie du corps. Ceci permet donc d'augmenter le nombre de signaux de contrôle
de l'ICM.

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

15 D'apr�es des travaux plus r�ecents [ Schieber et Hibbard, 1993 , Barinaga, 1995 ], même
si les cartes motrices restent exactes du point de vue de leur topographie g�en�erale, les d�etails
plus �ns sont beaucoup plus complexes. En e�et, les colonnes verticales du cortex moteur ne
contrôleraient pas les muscles individuellement, mais plutôt des mouvements.
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Fig. I.24 { L'homonculus de Pen�eld [Pen�eld et Rasmussen, 1950 ]. On re-
pr�esente pour chaque r�egion du cortex moteur la r�egion du corps correspondante.
Une stimulation �electrique 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� et le � des aires corticales des pieds.
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tiale de l'ordre du millim�etre, il est possible de distinguer des mouvements de
l'index de ceux du pouce. Avec l'EEG on distingue des mouvements de la main
droite de ceux de la main gauche (les aires corticales associ�ees se trouvant cha-
cune sur l'h�emisph�ere controlat�eral 16) ou encore des pieds. Les aires corticales
des pieds se trouvant repli�ees entre les deux h�emisph�eres (�gure I.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 th�ese est d'essayer d'augmenter la r�esolution spa-
tiales ICM bas�ee sur l'EEG en r�esolvant un probl�eme inverse en esp�erant que cela
permette une meilleure discrimination. Les travaux sur le sujet font l'objet du
chapitre V de ce manuscrit.

Modulation de l'intensité des commandes Jusqu'�a pr�esent on a parl�e d'utiliser les
rythmes sensori-moteur uniquement pour retrouver quelle action motrice a �et�e r�ea-
lis�ee (ou imagin�ee) par l'utilisateur. Il s'agit donc d'extraire �a partir d'une fenêtre
de signal une commande parmi un ensemble de commandes possibles. Cependant
les modulations des rythmes sensori-moteurs peuvent aussi être converties en si-
gnaux de contrôle d'intensit�e variable.

Prenons par exemple l'ICM d�evelopp�ee au Wadworth Center par Dennis Mc-
Farland [Wolpaw et McFarland, 2004 ]. Il s'agit de contrôler le mouvement
d'un curseur sur un �ecran d'ordinateur en utilisant la modulation des rythmes
sensori-moteurs. Le principe de base durant les premi�eres sessions d'apprentissage
consiste �a imaginer un mouvement (par exemple de la main droite) pour d�eplacer
le curseur dans une premi�ere direction (vers la droite) versus un autre mouvement
(comme la main gauche) pour le d�eplacer dans le sens oppos�e (vers la gauche). Les
modulations des rythmes sensori-moteurs sont utilis�es pour moduler la vitesse de
d�eplacement du curseur. La conversion des features en signal de contrôle est alors
e�ectu�ee par une r�egression lin�eaire et plus une classi�cation. En suivant le même
principe l'utilisateur apprend ensuite �a contrôler le mouvement du curseur dans
le sens vertical, puis combine l'ensemble des commandes pour contrôler le mou-
vement du curseur en deux dimensions [Wolpaw et McFarland, 2004 ]. Cette
d�emarche a �et�e �etendue r�ecemment au contrôle d'un curseur en trois dimensions
[McFarland et al. , 2010].

Avantages et inconvénients des ICM utilisant les rythmes sensori-moteursUn des
principaux inconv�enients des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs est qu'elles
n�ecessitent souvent de longues sessions d'apprentissage pour que l'utilisateur arrive
�a un degr�e de contrôle su�sant. En contre-partie plus l'utilisateur va se servir de
l'ICM plus ses performances vont s'am�eliorer.

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

16 la main droite est command�ee par l'h�emisph�ere gauche et vice et versa
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ICM peut parâ�tre naturel au sens o�u le cortex moteur est \fait pour" 17 envoyer
des commandes vers des repr�esentations internes de mouvements. On remarquera
qu'il est capable de s'adapter �a de nouvelles interfaces (souris, clavier...) et qu'avec
le temps leur utilisation devient \naturelle". Dans une certaine, mesure il en est
de même pour les ICM bas�ees sur les rythmes sensori-moteur. Apr�es un temps
d'apprentissage plus ou moins long, l'utilisation de l'interface devient naturelle.
Il n'est plus n�ecessaire pour envoyer une commande de penser �a bouger sa main
droite mais simplement d�esirer d�eplacer le curseur vers la droite (comme c'est le
cas quand on utilise une souris) [Wolpaw et al. , 2002].

Il faut cependant se rappeler que lors de mouvements r�eels les cellules pyrami-
dales (d'o�u proviennent les rythmes sensori-moteur enregistr�es en EEG) ne com-
muniquent pas directement avec les muscles mais passent par des interm�ediaires et
qu'il existe de nombreuses boucles de r�etro-action et de r�egulation a�n d'obtenir
une commande propre et pr�ecise (�gure I.3 page 17). Cette absence devra être
compens�ee pour une ICM par un travail important sur la conversion du signal de
contrôle (intrins�equement peu pr�ecis et bruit�e) en commandes [Wolpaw, 2007 ].

4.2.3 Reconnaissance de tâches cognitives

Tâches cognitives pouvant être utilisées en sus de l'imagination motriceDe la
même fa�con que des tâches motrices r�ealis�ees avec di��erentes parties du corps
g�en�erent des types d'activit�e c�er�ebrale qui sont distinguables grâce �a l'EEG, la
r�ealisation de tâches cognitives su�samment di��erentes peut être utilis�ee pour
contrôler une ICM.

Certaines tâches cognitives sont couramment utilis�ees pour r�ealiser des ICM.
{ Calcul mental : le sujet r�ealise des tâches it�eratives 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 [Millan et Mourino, 2003 , Besserve et al. , 2011].

{ Imagination auditive : il s'agit principalement d'imagination musicale
[Besserve et al. , 2011].

{ Linguistique : par exemple trouver des mots commen�cant par une même
lettre, ou faire des associations de mots [Millan et Mourino, 2003 ].

Avantages et inconvénients de la reconnaissance de tâches cognitivesUtiliser des
tâches cognitives vari�ees sans se limiter aux tâches motrices a deux avantages :

{ Cela permet d'augmenter le nombre d'actions, et donc de commandes, que
l'utilisateur peut transmettre �a la machine.

17 Malgr�e ce que sous-entend l'emploi de \fait pour" je tiens �a pr�eciser que je ne croix pas
aux th�eories cr�eationnistes, mais j'en pro�te pour vous recommander chaudement de lire \Les
dinosaures et la bible" (premier lien dans google)
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{ Les aires c�er�ebrales et les processus neurologiques mis en jeux lors des di-
verses tâches �etant tr�es di��erents, les taux de discrimination entre les dif-
f�erentes commandes sont g�en�eralement sup�erieurs �a ceux entre tâches mo-
trices.

Cependant, utiliser des tâches cognitives autres que l'imagination motrice im-
plique certaines contraintes et comporte son lot d'inconv�enients :

{ Plus de modulation de l'intensit�e des commandes Dans la section
d�edi�ee �a l'imagination motrice on a expliqu�e que les tâches d'imagination
motrice pouvaient être modul�ees en intensit�e. Ce n'est pas le cas pour la
plupart des tâches cognitives. On peut donc accrô�tre le nombre de com-
mandes, mais on reste limit�e �a un syst�eme de type d�etection de tâches et on
se prive d'une modulation en intensit�e des di��erentes commandes.

{ ICM moins naturelle Utiliser des tâches cognitives vari�ees pour contrô-
ler une ICM est, a priori , moins naturel qu'utiliser l'imagination motrice.
Comme on l'a expliqu�e pr�ec�edemment, apr�es une longue p�eriode d'appren-
tissage, l'utilisation d'une ICM bas�ee sur l'imagination motrice devient na-
turelle. Le sujet n'a plus besoin d'imaginer des mouvements pour contrô-
ler l'ICM et envoie \naturellement" des commandes. Il n'est pas sûr qu'une
ICM requ�erant du sujet qu'il s'imagine une danseuse r�ealisant des entrechats
puisse devenir naturelle.



Chapitre II

�Etat de l'art de quelques
probl�ematiques li�ees aux ICM

Ce chapitre aborde de fa�con plus approfondie certaines probl�ematiques
importantes li�ees aux ICM sur lesquelles nous avons travaill�e. Apr�es
une br�eve introduction, nous d�etaillerons les di��erentes utilisations de

l'imagination motrice dans les ICM, puis nous e�ectuerons un �etat de l'art des m�e-
thodes qui peuvent être utilis�ees pour augmenter la r�esolution spatiale de l'EEG.
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1 INTRODUCTION

Il a �et�e expliqu�e dans le chapitre pr�ec�edant que les ICM permettent de cr�eer une
nouvelle voie de communication. Malheureusement, �a l'heure actuelle ce canal de
communication est tellement limit�e et peu �able, que cela r�eduit consid�erablement
l'utilit�e r�eelle des ICM. Même 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 d�eveloppement des ICM est donc de pouvoir
augmenter leur capacit�e de transfert d'information et leur robustesse. Ce gain de
performances doit être obtenu en am�eliorant chaque partie de la châ�ne constituant
une ICM (voir sch�ema I.1). On peut cependant d�egager deux axes de d�eveloppe-
ment particuli�erement repr�esent�es dans la recherche sur ce sujet :

{ la cr�eation de nouvelles ICM et le travail sur l'interface de contrôle,
{ l'am�elioration du transducteur et en particulier de l'extraction du signal de

contrôle (voir sch�ema I.2).

1.1 Nouvelles ICM et interfaces de contrôle

La multiplication des laboratoires de recherche travaillant sur les ICM a
conduit �a une multiplication des paradigmes. En e�et, bien que l'�eventail des ph�e-
nom�enes physiologiques permettant de r�ealiser des ICM soit restreint, les fa�cons
de les utiliser sont en constante augmentation. Des mêmes ph�enom�enes, comme
la production de l'ERD/ERS par l'imagination de tâches motrices, peuvent être
utilis�es dans des protocoles divers donnant lieu �a des signaux de contrôles totale-
ment di��erents (voir section 2). D'autres, comme le P300, sont utilis�es dans des
protocoles tr�es similaires, et emploient donc les même transducteurs, mais pour
aboutir �a des signaux de contrôle totalement di��erents, allant du clavier virtuel
[Farwell et Donchin, 1988 ] au logiciel de peinture [Munssinger et al. , 2010]
en passant par la commande de fauteuil roulant [Gal�an et al. , 2008].

Il est �a noter l'apparition d'ICM hybrides bas�ees soit sur di��erentes ICM,
soit couplant une ICM �a une interface traditionnelle. L'int�egration de di��erentes
ICM permet ainsi de combiner la souplesse d'ICM asynchrones aux plus grandes
performances fournies par les ICM synchrones comme celles bas�ees sur le SSVEP
[Pfurtscheller et al. , 2010b ]. Un �etat de l'art sur les di��erentes ICM hybrides
est e�ectu�e dans [Pfurtscheller et al. , 2010a].

1.2 Extraction du signal de contrôle

Pré-traitements Le signal de contrôle peut être am�elior�e par l'utilisation de pr�e-
traitements. Il peut s'agir de d�etecter et de supprimer des artefacts a�n de rendre
l'interface plus �able ou d'augmenter le rapport signal sur bruit.
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Di��erentes techniques permettant d'augmenter la r�esolution spatiale de l'EEG
sont pr�esent�ees dans la section 3 page 58. Le chapitre V est consacr�e au travail
que nous avons e�ectu�e sur ce sujet.

Extraction et conversion des features De nombreux travaux ont �et�e e�ectu�es pour
am�eliorer chaque �etape de l'extraction du signal de contrôle et en particulier pour
la conversion des features. La classi�cation et la r�egression (utilis�es pour la conver-
sion des features en signal de contrôle) sont des probl�emes d'apprentissage super-
vis�e pour lesquels il existe de nombreux algorithmes. Ainsi, un grand nombre de
m�ethodes provenant du domaine de l'apprentissage automatique ont �et�e appli-
qu�ees aux ICM permettant d'augmenter l�eg�erement mais r�eguli�erement les taux
de d�etection et de classi�cation. L'organisation de BCI competitions, avec la mise �a
disposition de jeux de donn�ees, permet des comparaisons des di��erentes m�ethodes
et algorithmes d�evelopp�es.

Cependant le cas des ICM est un cas tr�es particulier de l'apprentissage su-
pervis�e, n�ecessitant �a mon sens le d�eveloppement d'algorithmes sp�eci�quement
con�cus pour r�epondre �a plusieurs contraintes :

{ Des donn�ees tr�es bruit�ees : l'information que l'on cherche �a retrouver
dans les features est g�en�eralement simple mais noy�ee dans le bruit.

{ Non stationnarit�e : le signal mesur�e, et donc les features qui en sont
extraites, �evoluent au cours d'une même session d'enregistrement et peuvent
varier grandement entre les sessions.

{ Un ensemble de donn�ees tr�es r�eduit : les donn�ees devant être enre-
gistr�ees sur des sujets humains leur nombre est forc�ement tr�es limit�e. Ce
nombre de donn�ees limit�e empêche l'utilisation de mod�eles plus complexes.

Bien que ce soit un domaine important, en particulier pour prendre en compte
la non-stationnarit�e des features, nous n'avons pas port�e d'attention particuli�ere
sur la conversion des features durant cette th�ese.

2 DIFFÉRENTES FAÇONS D' UTILISER L ' IMAGINATION MO -
TRICE

De nombreuses ICM utilisent l'imagination de tâches motrices pour g�en�erer le
signal de contrôle. Bien que ces ICM soient g�en�eralement bas�ees sur les mêmes
ph�enom�enes physiologiques, l'utilisation de ces derni�eres peuvent être tr�es di��e-
rentes. Il est en e�et possible d'utiliser l'imagination motrice pour r�ealiser des ICM
synchrones ou asynchrones et obtenir un signal de contrôle discret ou continu.

{ Utilisation asynchrone : l'utilisateur envoie les commandes quand il le d�e-
sire.
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{ Utilisation synchrone : l'utilisateur ne peut contrôler l'ICM qu'aux instants
o�u sa r�eponse est attendue.

{ Signal de contrôle discret : le nombre de commandes que l'utilisateur peut
envoyer est �ni. Il s'agit soit de la d�etection d'une tâche (signal de contrôle
binaire) soit de la discrimination entre plusieurs tâches.

{ Signal de contrôle continu : le sujet peut moduler l'amplitude de sa com-
mande, qui peut être d'une ou plusieurs dimensions.

2.1 Contrôle multidimensionnel modulé en amplitude

L'imagination motrice a plusieurs avantages qui la rendent particuli�erement
adapt�ee au contrôle continu d'une ICM :

{ di��erents mouvements peuvent être imagin�es a�n de transmettre un signal
de contrôle �a plusieurs dimensions,

{ les commandes envoy�ees peuvent être modul�ees en intensit�e,
{ les commandes peuvent être utilis�ees de fa�con continue et asynchrone,
{ si l'ICM est bien con�cue, son utilisation peut être \naturelle" pour le sujet 1.
L'�equipe de J. Wolpaw d�eveloppe une ICM bas�ee sur l'imagina-

tion motrice qui tire parti des ces avantages. Elle permet �a l'uti-
lisateur de contrôler un curseur sur un �ecran d'ordinateur en 1, 2
et maintenant 3 dimensions grâce �a l'EEG [Wolpaw et al. , 1991,
Wolpaw et McFarland, 2004 , McFarland et al. , 2010] et 2 dimensions
avec de l'ECoG [Schalk et al. , 2008].

De fa�con surprenante, le traitement de cette ICM utilis�ee pour transformer le
signal biologique en signal de contrôle est relativement simple et n'implique pas
d'algorithmes d'apprentissage tr�es sophistiqu�es [Wolpaw et McFarland, 2004 ].
La plus grande partie de l'apprentissage permettant le contrôle de cette ICM est
en fait r�ealis�ee par le sujet lui-même.

Le mouvement du curseur dans chaque dimension est contrôl�e par une �equation
lin�eaire faisant intervenir les puissances dans les bandes de fr�equences� et/ou �
mesur�ees au dessus des h�emisph�eres droit et gauche du cortex sensorimoteur. Par
exemple, le mouvement vertical du curseur est d�etermin�e par l'�equation :

M V = aV (wRV RV + wLV L V + bV )

o�u RV (L V ) est la puissance mesur�ee au dessus de l'h�emisph�ere droit (et gauche
respectivement) dans la bande� ou � . A�n d'am�eliorer les performances et de
simpli�er l'apprentissage de l'utilisateur les param�etres aV et bV sont adapt�es en-
ligne [McFarland et al. , 1997a]. La puissance est mesur�ee �a l'aide d'une analyse

1au sens o�u imaginer un mouvement de la main droite parait adapt�e pour d�eplacer un curseur
vers la droite
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fr�equentielle autor�egressive [McFarland et Wolpaw, 2008 ] apr�es l'application
d'un �ltre laplacien [ McFarland et al. , 1997b ].

Le sujet apprend �a contrôler chaque direction ind�ependamment, avant d'ap-
prendre le contrôle du mouvement en deux voire trois dimensions. D'apr�es
[Wolpaw et al. , 2002], apr�es 2-3 semaines d'apprentissage �a raison de 2 �a 3
sessions de 40 minutes par semaine, environ 80% des sujets arrivent �a un degr�e
de contrôle signi�catif. L'utilisation de l'ECoG permet d'obtenir un apprentissage
beaucoup plus rapide ( 30 minutes pour un contrôle sommaire en 2 dimensions)
[Schalk et al. , 2008].

2.2 Utilisation synchrone de l'imagination motrice

Contrairement �a la modulation continue des rythmes moteurs, qui implique
un apprentissage particuli�erement long de la part du sujet, l'utilisation synchrone
de l'imagination motrice simpli�e grandement l'exp�erimentation. La plupart des
ICM bas�ees sur l'imagination motrice utilise donc un protocole synchrone.

L'exemple le plus connu est l'ICM d�evelopp�ee �a Graz sous le nom deGraz BCI
[Pfurtscheller et al. , 2000, Pfurtscheller et al. , 2003]. Cette ICM est bas�ee
sur la d�etection de l'ERD 2 et utilise un protocole synchrone faisant apparâ�tre
des consignes (oucues). Le sujet imagine di��erents mouvements �a des intervalles
de temps pr�ecis durant plusieurs secondes. La d�etection du type de mouvement
permet d'envoyer la commande. Contrairement �a l'ICM d�evelopp�ee au Wadsworth
Center, une châ�ne de traitement plus complexe est utilis�ee pour classi�er les dif-
f�erents mouvements et le sujet a moins besoin d'apprendre �a moduler ses rythmes
moteurs. Il en r�esulte que la prise en main est plus rapide : apr�es 6-7 sessions, les
utilisateurs peuvent atteindre des performances d�epassant 90% de r�eussite pour
une ICM �a deux commandes (i.e. imagination de la main gauche vs. main droite) et
environ 90% des utilisateurs peuvent utiliser ce syst�eme [Wolpaw et al. , 2002].
Cependant, l'utilisation d'un protocole synchrone est particuli�erement limitante.

2.3 Détection asynchrone de tâches

Jusqu'�a r�ecemment, relativement peu d'int�erêt avait �et�e port�e aux ICM tota-
lement asynchrones [Mason et Birch, 2000 ]. Cela peut s'expliquer par le fait
qu'il est beaucoup plus di�cile de concevoir, d'ajuster et d'�evaluer des syst�emes
asynchrones que synchrones. Pourtant du point de vue de leur utilisation, des
syst�emes asynchrones sont moins contraignants et parfois même indispensables.

Le nombre d'ICM asynchrones bas�ees uniquement sur l'imagination motrice
�etant r�eduit, nous avons inclus dans cet �etat de l'art des ICM utilisant d'autres
tâches cognitives.

2Event Related Desynchronisation : baisse de puissance dans les bandes de fr�equences� et �
durant le mouvement ou l'imagination d'un mouvement.
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Nous avons identi��e trois types d'ICM asynchrones. Tout d'abord des ICM
d�etectant le passage d'une tâche mentale �a une autre, que nous appelleronsd�e-
tection continue de tâches mentales . Deux autres types d'ICM d�etectent la
r�ealisation de tâches sp�eci�ques au milieu de p�eriodes de repos permettant ainsi au
sujet d'envoyer une commande quand il le d�esire. Bien que parfois regroup�es sous
le nom de \brain switch", ces deux derniers types d'ICM asynchrones ont des ob-
jectifs tr�es di��erents. Nous avons pr�ef�er�e red�e�nir la terminologie habituellement
employ�ee a�n de distinguer :

{ un interrupteur command�e par la pens�ee, oubrain-controlled switch , qui
permet �a un utilisateur d'activer ou de d�esactiver l'utilisation de l'ICM. Le
crit�ere est alors la robustesse .

{ un bouton command�e par la pens�ee, oubrain-controlled button , qui sert �a
envoyer une commande quand l'utilisateur le d�esire. Une telle ICM doit être
r�eactive .

Le terme de brain-controlled switch fut introduit par Mason pour d�esigner ce
que nous appelons un \bouton" mais fut ensuite r�eutilis�e par Pfurtscheller dans le
sens d'interrupteur3.

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

2.3.1 Détection continue de tâches d'imagination motrice

Il s'agit de l'extension naturelle de l'utilisation synchrone de l'imagination mo-
trice �a un protocole asynchrone. Au lieu de distinguer des essais durant lesquels le
sujet r�ealise di��erentes tâches motrices, il faut classi�er l'activit�e EEG en continu.
Dans [Scherer et al. , 2008] les sujets arrivent �a se d�eplacer dans un environne-
ment virtuel �a l'aide de trois tâches d'imagination motrice (permettant de tourner
�a droite, �a gauche et d'avancer) apr�es avoir e�ectu�e un apprentissage grâce �a un
protocole synchrone. Il est �a noter que l'�evaluation de telles ICM asynchrones o�u
le sujet est totalement libre est particuli�erement di�cile.

Des ICM utilisant l'imagination motrice et d'autres tâches mentales ont �et�e uti-
lis�ees de fa�con asynchrone. L'ICM d�ecrite dans [Gal�an et al. , 2008] permet ainsi
de contrôler la trajectoire d'une chaise roulante �a l'aide de trois tâches (imagina-
tion de mouvement de la main gauche, repos et recherche de mots commen�cant par
une même lettre). L'ICM Adaptive Brain Interface [Millan et Mourino, 2003 ]
permet de reconnaitre en continu plusieurs tâches mentales (imagination motrice,
calcul, langage...) Quand le syst�eme de d�etection n'est pas sûr de la tâche mentale
reconnue, aucune commande n'est envoy�ee. Ce principe est proche du fonction-

3L'article [ Mason et Birch, 2000 ] di��erencie clairement activation et d�esactivation du sys-
t�eme de l'utilisation d'un bouton nomm�e alors \asynchronous switch". Pourtant Pfurtscheller
reprend le terme de \brain-switch" pour l'ICM dont il se sert pour enclencher l'utilisation d'une
ICM bas�ee sur le SSVEP [Pfurtscheller et al. , 2010b ]. La terminologie utilis�ee par Pfurtschel-
ler semblant plus r�epandue, nous avons adopt�e une d�e�nition compatible avec cette derni�ere.
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nement de boutons command�es par la pens�ee : le sujet peut n'envoyer aucune
commande et, quand il le d�esire, faire son choix parmi un ensemble de commandes.

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

Une des probl�ematiques importantes pour permettre �a des personnes paraly-
s�ees d'utiliser une ICM est qu'elles puissent d�emarrer et arrêter le fonctionnement
de l'interface quand elles le souhaitent. Pour cela une autre ICM est utilis�ee que
l'on nomme interrupteur ou brain-switch. Une telle interface doit permettre �a
l'utilisateur d'initier ou d'interrompre la communication quand il le d�esire mais
ne doit pas se d�eclencher quand il e�ectue d'autres tâches. Les contraintes sont
donc di��erentes que pour les ICM habituelles, puisque la rapidit�e et la quantit�e
d'information transmise comptent peu et seule importe la robustesse. Il est en e�et
primordial que le taux de faux positifs (c'est �a dire le d�eclenchement inopportun
de l'interrupteur) reste extrêmement faible, même si cela implique un taux de faux
n�egatifs (�echec d'activation de l'interrupteur) relativement �elev�e.

Divers processus physiologiques ont �et�e utilis�es comme base pour d�evelopper
des interrupteurs :

{ la modi�cation du rythme cardiaque [ Scherer et al. , 2007],
{ la variation des ondes corticales lentes [Kaiser et al. , 2001],
{ les SSVEP4 [Middendorf et al. , 2000],
{ l'ERS dans la bande � g�en�er�e par le mouvement

des pieds [Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 ,
Pfurtscheller et al. , 2010b ],

{ l'imagination motrice d�etect�ee par NIRS 5 [Coyle et al. , 2007] .

D'autre part, a�n d'augmenter la robustesse de l'interrupteur et en particulier
de minimiser l'occurrence de faux positifs, des protocoles particuliers peuvent être
d�evelopp�es :

{ Dans [Kaiser et al. , 2001], les patients doivent enchâ�ner une s�equence de
modulations des ondes corticales lentes pour activer l'interrupteur.

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

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

4L'utilisation des SSVEP dans les ICM est expliqu�e dans la section 4.1.2 du chapitre I.
5NIRS : 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)”

Mis �a part l'int�erêt relativement r�ecent sur les brain-switch, tr�es peu d'atten-
tion est port�e sur les ICM totalement asynchrones. Ce type d'ICM permet une
utilisation plus naturelle et impose moins de contraintes �a l'utilisateur. Mais cette
libert�e de l'utilisateur rend l'�etude et le d�eveloppement de ces ICM plus complexe.
�A notre connaissance seule les �equipe de Mason et Birch [Mason et Birch, 2000 ,
Bozorgzadeh et al. , 2000, Fatourechi et al. , 2008]6 et de L�ecuyer et Lotte
[Lotte et al. , 2008b ] ont r�ealis�e un bouton command�e par la pens�ee. Cependant,
dans [Zhang et al. , 2007], les auteurs proposent un algorithme pour d�etecter les
p�eriodes de repos de l'utilisateur entre les tâches d'imaginations motrice, ce qui
in �ne permet de r�ealiser des boutons command�es par la pens�ee.

Id�ealement de telles ICM permettent �a l'utilisateur d'envoyer, quand il le d�e-
sire, un signal faisant partie d'un ensemble discret de commandes (les boutons). Ce
sont donc des ICM �a part enti�ere qui fournissent �a elles seules un moyen de com-
munication. La section 2 du chapitre III donne un exemple de navigation spatiale
bas�ee sur l'utilisation d'un simple bouton command�e par la pens�ee.

Contrairement aux interrupteurs command�es par la pens�ee, l'utilisation des
boutons doit être su�samment r�eactive pour que l'ICM soit utile. D'autre part,
les contraintes sur le nombre de faux n�egatifs et de faux positifs d�ependent des
utilisations. Il peut en e�et être pr�ef�erable d'accepter quelques d�eclenchements
intempestifs, plutôt que de manquer une activation au moment opportun.

Le low-frequency asynchronous switch designou LF-ASD Il s'agit d'utiliser l'in-
formation contenue dans la bande fr�equence 1-4Hz pour d�etecter des mou-
vements particuliers de l'index. Durant les premi�eres exp�eriences, l'utilisation
d'un protocole totalement asynchrone oblige les exp�erimentateurs �a utiliser
des mouvements r�eels pour savoir quand les sujets r�ealisent des mouvements
[Mason et Birch, 2000 ]. Par la suite l'imagination de mouvements fut utilis�ee
dans des exp�eriences en-ligne, mais les sujets devaient rapporter les erreurs de
d�etections en appuyant sur un bouton [Bozorgzadeh et al. , 2000].

Simulation d'expériences asynchrones Un nombre croissant d'�etudes simulent
le fonctionnement d'hypoth�etiques ICM asynchrones sur des donn�ees enregis-
tr�ees avec des protocoles synchrones. Ceci permet de r�esoudre un des probl�emes
majeurs des ICM asynchrones : l'exp�erimentateur ne sait pas quand le sujet
d�ecide d'envoyer sa commande. Cependant le protocole peut être particuli�ere-
ment �eloign�e d'un fonctionnement asynchrone, voire ne pas avoir �et�e pr�evu ini-
tialement pour simuler des exp�eriences asynchrones [Townsend et al. , 2004,
Sadeghian et Moradi, 2007 ]. Il est alors possible que d'importants biais soient
pr�esents (voir par exemple �gure III.13 page 95).

6Certaines de ces �etudes sont r�ealis�ees sur des mouvements r�eels de l'index, mais l'objectif est
de pouvoir commander l'interface par la pens�ee.
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Du rebond bêta aux boutons commandés par la penséeL'�equipe de Pfurtscheller
utilise l'ERS post�erieure �a l'imagination de mouvements des pieds (rebond� ) pour
r�ealiser un interrupteur command�e par la pens�ee. Pour utiliser l'ERS produit par
l'imagination d'un mouvement, il faut attendre que ce mouvement se termine, ce
qui introduit un d�elai. Cependant, quand des mouvements brefs sont utilis�es, ce
d�elai est r�eduit et n'est pas forc�ement incompatible avec une utilisation de type
bouton [Fruitet et al. , 2011, Thomas et al. , 2012].

Le chapitre III de ce manuscrit s'int�eresse �a l'utilisation de l'ERD et de l'ERS
pour la r�ealisation d'un ou plusieurs boutons actionn�es par l'imagination de dif-
f�erentes tâches motrices. Il constitue une �etude pionni�ere vers la r�ealisation d'une
ICM asynchrone �a multiples commandes discr�etes.

2.4 Sélection de tâches adaptées au contrôle d'une ICM

2.4.1 Le problème de la sélection de tâches

Les ICM utilisant l'imagination motrice ou la reconnaissance de tâches cogni-
tives sont bas�ees sur la distinction de l'activit�e c�er�ebrale g�en�er�ee par l'imagination
de ces di��erentes tâches. Ces tâches font intervenir di��erents r�eseaux neuronaux,
situ�es dans di��erentes r�egions du cortex, et aboutissent �a une modi�cation de l'ac-
tivit�e c�er�ebrale qu'il est plus ou moins facile de d�etecter et de di��erencier. A�n
de permettre de bonnes performances, il est important d'utiliser des tâches g�e-
n�erant des patterns su�samment clairs et distincts. Malheureusement les tâches
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 pr�ef�erable d'adapter pour chaque sujet les tâches utilis�ees.

2.4.2 État d'un art encore inexistant

C'est avec surprise, apr�es avoir envisag�e la s�election de tâches pour les
ICM comme un probl�eme �a part enti�ere, que nous nous sommes aper�cus
que quasiment aucune �etude ne portait �a proprement parler sur le sujet
[Dobrea et Dobrea, 2009 ]. Les �equipes travaillant sur les ICM utilisant l'ima-
gination motrice s�electionnent pourtant les tâches qui sont utilis�ees pour e�ectuer
le contrôle, mais souvent de fa�con tr�es sommaire.

On peut rencontrer trois types de strat�egies :

1. Choix des tâches bas�e sur un a priori : Il s'agit simplement d'ef-
fectuer un choix bas�e sur l'exp�erience, ou sur une recherche bibliogra-
phique, des tâches les plus appropri�ees �a l'ICM que l'on veut d�evelop-
per [Pfurtscheller et al. , 2005]. L'inconv�enient est que les tâches ne sont
pas optimis�ees pour les sujets. Les r�esultats pr�esent�es dans le chapitre III
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montrent qu'une tâche donnant de bons r�esultats pour un sujet peut ne pas
convenir pour un autre.

2. S�election par �elimination : C'est la m�ethode la plus rigoureuse. Il
s'agit de r�ealiser la premi�ere exp�erience avec un nombre de tâches l�e-
g�erement sup�erieur �a celui n�ecessaire pour contrôler l'ICM, puis d'�elimi-
ner les tâches donnant les moins bons r�esultats [Scherer et al. , 2008,
Dobrea et Dobrea, 2009 , Thomas et al. , 2012].

L'inconv�enient est qu'on ne peut pas essayer beaucoup de tâches di��erentes
pour ne pas trop allonger la dur�ee de l'exp�erience. De plus, une grande
partie des donn�ees acquises devient inutile puisqu'elle ne sert qu'�a �eliminer
les tâches qui ne seront plus utilis�ees.

Exemple
Il est fr�equent, pour une ICM n�ecessitant deux tâches d'imagina-
tion motrice, de faire la premi�ere exp�erience avec la main droite,
la gauche, les pieds et la langue et d'�eliminer la tâche la moins
performante [Scherer et al. , 2008 ].

3. S�election par pr�e-�etude empirique : Certaines �equipes ont pour habi-
tude de faire une pr�e-exp�erience durant laquelle un grand nombre de tâches
sont essay�ees. Les meilleures tâches sont alors utilis�ees durant les exp�eriences
suivantes. C'est le cas, par exemple, dans l'�equipe de Jonathan Wolpaw dans
laquelle j'ai e�ectu�e un stage avant ma th�ese. Il est �a noter que le protocole
utilis�e pour cette premi�ere exp�erience d'exploration �etait assez vague et qu'il
n'est pas sûr que le nombre de r�ep�etitions de chaque tâche permette vraiment
de d�eterminer lesquelles sont les plus appropri�ees.

2.4.3 Vers une méthode automatique de la sélection de tâche

Le choix des tâches d'imagination motrice, ou d'une fa�con plus g�en�erale de
tâches cognitives, est un aspect important de la r�ealisation d'une ICM. A l'heure
actuelle, aucune m�ethode n'existe pour s�electionner de fa�con e�cace et �able les
tâches les plus adapt�ees �a chaque sujet. Il serait pourtant int�eressant de pouvoir,
pour chaque sujet, �evaluer une vaste vari�et�e de tâches pour s�electionner celles qui
permettent les meilleures performances.

Le chapitre IV de ce manuscrit est d�edi�e au travail que nous avons e�ectu�e
sur le d�eveloppement d'une m�ethode permettant une s�election automatique de
tâches. Les objectifs sont de permettre une exploration d'un grand nombre de
tâches en peu de temps tout en garantissant une �evaluation su�samment �able
pour d�eterminer les meilleures tâches.



58 Chap II. �Etat de l'art de quelques probl�ematiques li�ees aux ICM

3 AUGMENTATION DE LA RÉSOLUTION SPATIALE DE L 'EEG

Une des probl�ematiques majeures des ICM utilisant l'EEG est la faiblesse du
taux de transfert d'information 7. Cette limitation est en grand partie due au fait
que le signal enregistr�e par EEG contient peu d'informations utiles et est extrê-
mement bruit�e. En attendant une r�evolution majeure au niveau de la technique
d'enregistrement, plusieurs m�ethodes ont �et�e d�evelopp�ees pour augmenter la r�eso-
lution spatiale de l'EEG, c'est �a dire pour permettre de distinguer des ph�enom�enes
indiscernables dans le signal brut.

3.1 Filtrage spatial laplacien

Fig. II.1 { Nom et positionnement des 64 �electrodes suivant le syst�eme 10-20.
En couleur sont repr�esent�es trois �ltres laplaciens spatiaux appliqu�es �a l'�electrode
Cz (rouge). La moyenne du signal mesur�e en C3,C4,Fz et Pz (bleu) est retir�ee �a
l'�electrode Cz (rouge) pour le �ltre laplacien large. Les �electrodes utilis�ees pour un
�ltre laplacien moyen et petit sont repr�esent�ees en vert et orange respectivement.

C'est la m�ethode la plus simple et la plus utilis�ee. Il s'agit de soustraire au
signal mesur�e �a chaque �electrode la moyenne des signaux mesur�es sur les �electrodes
voisines (voir �gure II.1). L'utilisation d'un �ltre laplacien permet d'augmenter les
performances d'une ICM [McFarland et al. , 1997b ]. Cela peut être expliqu�e par
deux raisons.

7Le taux de transfert d'information est d�e�ni �a la page 80.
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1. Une plus grande pr�ecision sur l'activit�e corticale. Comme expliqu�e pr�ec�e-
demment, les signaux mesur�es sur une �electrode proviennent d'une r�egion
spatialement �etendue du cortex et subissent un �ltrage li�e au crâne. L'uti-
lisation d'un �ltre laplacien peut permettre de se focaliser plus pr�ecis�ement
sur l'activit�e qui se trouve sous chaque �electrode.

2. Un �ltrage du bruit. Le bruit pr�esent de fa�con uniforme sur les �electrodes
proches est �elimin�e par l'utilisation d'un �ltre laplacien. L'utilisation de la r�e-
f�erence moyenne8 permet aussi de supprimer le bruit uniforme sur l'ensemble
des �electrodes (en particulier les bruits ext�erieurs). Cependant un bruit non
uniforme peut être ampli��e par la r�ef�erence moyenne sur certaines �electrodes
alors qu'un �ltrage laplacien le supprimerait. Par exemple les clignements
des yeux provoquent d'importants artefacts sur les �electrodes frontales qui
peuvent être r�epercut�es sur les autres �electrodes par la r�ef�erence moyenne.

3.2 LeCommon Spatial Filterou CSP

Le CSP est une m�ethode permettant de construire des �ltres spatiaux optimi-
sant la s�eparation de deux classes. Elle a �et�e d�evelopp�ee par [Fukunuga, 1990 ],
puis utilis�ee pour l'extraction de composantes anormales dans les signaux EEG
[Koles, 1991 ] avant d'̂etre introduite par [ Ramoser et al. , 2000] dans le traite-
ment des ICM o�u elle est aujourd'hui massivement utilis�ee. Durant la BCI compe-
tition de 2005, tous les vainqueurs except�e un ont utilis�e le CSP ou un algorithme
d�eriv�e [ Blankertz et al. , 2006].

Filtres spatiaux Notons m(t) = [ m1(t):::mNE (t)]T le vecteur des mesures ef-
fectu�ees �a l'instant t sur l'ensemble desNE �electrodes. Un �ltre spatial w =
[w1:::wNE ]T est d�e�ni par :

sw (t) =
NEX

e=1

weme(t) = w T m(t)

Optimisation des �ltres par le CSP On commence g�en�eralement par e�ectuer un
�ltrage fr�equentiel sur la bande contenant l'information (environ 8-30Hz pour
des donn�ees d'imagination motrice). On calcule ensuite la matrice de covariance
� i 2 RNE � NE des signaux mesur�es sur chaque canal pour chaque essaii . On
d�e�nit une matrice de covariance moyenne pour chaque classek 2 f 1; 2g par :

� k =
1

Card(I k )

X

i 2I k

� i

avec I k les indices des essais de la classek.
8La moyenne du signal mesur�e sur l'ensemble des �electrodes est retir�ee au signal de chaque

�electrode.
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Le but du CSP est de construire un ensemble de �ltres spatiaux qui maximise
l'�ecart entre les moyennes des covariances. Pour cela, on e�ectue la diagonalisation
conjointe des matrices� 1 et � 2 avec une contrainte permettant l'unicit�e :

8
><

>:

W T � 1W = D 1

W T � 2W = D 2

avecD 1 + D 2 = I

Supposons que les valeurs propres deD 1 soient ordonn�ees par valeurs d�ecrois-
santes, on a alors :

D 1 = diag(� i ) i 2f 1::N E g

D 2 = diag(1 � � i ) i 2f 1::N E g

et � 1 � � i � � NE

La matrice W = [ w1::wNE ] est compos�e deNE �ltres spatiaux. Apr�es appli-
cation du i�eme �ltre spatial w i , la moyenne de la variance sur les di��erents essais
est � i sur la classe 1 et 1� � i sur la classe 2.

Les premiers et derniers �ltres, associ�es aux plus grandes et plus petites valeurs
propres, maximisent ainsi l'�ecart des moyennes des variances du signal �ltr�e sur
les deux classes.

Avantages et inconvénients du CSP L'avantage du CSP est qu'il permet, en se
basant sur des donn�ees d'apprentissage, de d�eterminer des �ltres spatiaux sp�eci�-
quement con�cus pour faciliter la discrimination entre deux classes. Son utilisation
a permis d'am�eliorer les taux de classi�cation sur certaines exp�eriences et il est
maintenant largement utilis�e dans les ICM. Ce proc�ed�e comporte cependant plu-
sieurs inconv�enients :

{ Il utilise pour être e�cace un grand nombre d'�electrodes. Cela rend l'ICM
moins ergonomique et rallonge la mise en place du dispositif.

{ Si une des �electrodes est bruit�ee, ou ne fonctionne plus correctement, cela
contamine tout le dispositif.

{ L'optimisation des �ltres n'est pas robuste 9.
{ L'utilisation de l'information des classes rend la m�ethode sujette �a un risque

de sur-apprentissage.
Pour pallier certains de ces probl�emes, des g�en�eralisations

du CSP ont �et�e d�evelopp�ees, en particulier au cas multi-classes
[Grosse-Wentrup et Buss, 2008 ] [Yan et al. , 2008] et �a l'extraction
de �ltres spatiaux-temporels [Dornhege et al. , 2006, Ang et al. , 2009].
Di��erentes am�eliorations permettent aussi de rendre le CSP plus robuste

9C'est �a 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 am�elioration du
CSP en e�ectuant les calculs dans l'espace des matrices sym�etriques d�e�nies
positives [Barachant et al. , 2011].

3.3 Reconstruction de sources

Le signal enregistr�e en EEG provient de l'activit�e de populations de neurones
du cortex (voir la section 2 du premier chapitre page 19). Ces populations �emettent
des champs �electromagn�etiques qui se propagent �a travers les di��erents tissus avant
d'être int�egr�es sur les capteurs pour constituer le signal mesur�e. On peut mod�eliser
l'activit�e de ces populations par des dipôles de courant, appel�essources, puis tenter
de reconstruire �a partir du signal mesur�e l'activit�e de chaque dipôle ou source.

Une m�ethode permettant une bonne reconstruction de l'activit�e des sources
permet de distinguer des ph�enom�enes ayant des origines proches sur le cortex, ce
qui serait extrêmement utile pour augmenter la pr�ecision des ICM.

3.3.1 Reconstruction de sources aveugle

Une premi�ere mod�elisation du probl�eme consiste �a supposer que le signal me-
sur�e provient d'un m�elange lin�eaire inconnu d'un ensemble de sources �x�ees :

M (t) = AS (t)

avec A 2 RNE � NS la matrice de m�elange et S(t) = [ s1(t):::sNS (t)]T l'activit�e des
NS sources �a l'origine des mesuresm(t) = [ m1(t):::mNE (t)]T .

Il s'agit alors de d�eterminer une matrice de d�emixage W 2 RNS � NE permettant
de construire une estimation Ŝ(t) de l'activit�e des sources S(t) en fonction des
mesures :

Ŝ(t) = WM (t)

W joue donc le rôle de l'inverse deA (qui est inconnu).
La m�ethode la plus connue permettant de r�esoudre ce probl�eme est l'analyse

en composantes ind�ependantes (ouICA ) [Hyv •arinen et Oja, 2000 ]. L'ICA sup-
pose que les sources sont statistiquement ind�ependantes et cherche �a d�ecomposer
les mesures enNS sources les plus ind�ependantes 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 bas�e sur la diagonalisation
conjointe de matrices de covariances spatiales. Les algorithmes les plus utilis�es
dans le domaine des ICM sont FastICA [Hyvarinen et al. , 2001] et INFOMAX
[Lee et al. , 1999]. L'algorithme INFOMAX fut utilis�e avec succ�es sur l'un des
jeux de donn�ees de laBCI competition III [Blankertz et al. , 2006].
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L'ICA est r�eguli�erement utilis�e dans les BCI en pr�e-traitement pour accrô�tre
le rapport signal sur bruit des donn�ees, ce qui peut permettre d'augmenter la pr�e-
cision de l'ICM [Qin et al. , 2005]. Dans [Kachenoura et al. , 2008] plusieurs
algorithmes utilisant l'ICA sont pass�es en revue et compar�es sur des jeux de don-
n�ees simul�ees. Dans [Naeem et al. , 2006], une comparaison est e�ectu�ee entre
trois algorithmes utilisant l'ICA, un �ltre laplacien et le CSP sur des donn�ees
d'imagination motrice. La m�ethode CSP permet d'obtenir les meilleurs r�esultats,
ce qui est dû �a l'utilisation de l'appartenance aux classes. En e�ectuant le test sur
une session di��erente de celle de l'apprentissage, les algorithmes bas�es sur l'ICA
ne permettent pas de meilleurs r�esultats que l'emploi du �ltre laplacien.

L'hypoth�ese suivant laquelle les sources corticales sont ind�ependantes entre
elles est tr�es discutable, cependant une grande partie du bruit ext�erieur est totale-
ment ind�ependante de l'activit�e corticale. Ainsi l'ICA est souvent utilis�ee pour sup-
primer les art�efacts li�es au clignements des yeux ou aux contractions musculaires
[Joyce et al. , 2004] : les composantes contenant les artefacts sont supprim�ees et
le signal EEG est reconstruit.

3.3.2 Reconstruction de sources avec modélisation anatomique

Il est possible de r�ealiser un mod�ele anatomique de la tête du sujet et de s'en
servir pour calculer la matrice de m�elange. On parle alors de matrice de gain que
l'on notera G 2 RNE � NS . Les mod�eles anatomiques les plus courants utilisent
trois couches pour mod�eliser le scalp, le crâne et l'int�erieur du crâne en fonction
d'une IRM anatomique du patient.

Il s'agit ensuite de calculer pour l'activation de chaque source corticale, mod�e-
lis�ee par un dipôle, sa contribution au champ �electro-magn�etique sur les capteurs
(qui est repr�esent�e par une colonne de la matrice de gaing 2 RNE ). C'est ce que
l'on appelle le probl�eme direct [Baillet et al. , 2001].

Les mesures sont mod�elis�ees comme la somme de la contribution de toutes les
sources, auxquelles on ajoute tr�es souvent un mod�ele de bruit gaussien :

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

Il reste alors �a r�esoudre un probl�eme inverse pour d�eterminer l'activit�e des
sources au cours du temps en fonction des mesures. Le nombre de sources pouvant
être sup�erieur au nombre de capteurs, ce probl�eme est souvent mal conditionn�e et
il faut utiliser des algorithmes sophistiqu�es pour le r�esoudre.

Un probl�eme majeur limite grandement l'utilisation de la reconstruction
de sources pour les ICM : la n�ecessit�e de pouvoir e�ectuer la reconstruction
de l'activit�e des sources en temps r�eel et a fortiori , sur des essais uniques.
Les mesures e�ectu�ees en EEG �etant tr�es bruit�ees, on travaille normalement
sur des donn�ees moyenn�ees sur de tr�es nombreux essais a�n de rendre les
r�esultats plus �ables, voire simplement exploitables. C'est sûrement la raison
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pour laquelle la r�esolution du probl�eme inverse n'a �et�e utilis�ee que tr�es r�ecem-
ment pour essayer d'am�eliorer le fonctionnement des ICM [Qin et al. , 2004,
Grave de Peralta Menendez et al. , 2005, Congedo et al. , 2006].

La r�esolution du probl�eme inverse ne peut pas cr�eer de l'information aidant �a la
classi�cation, au sens ou toute celle-ci est d�ej�a contenue dans les signaux mesur�es
sur les capteurs. Cependant la reconstruction de l'activit�e corticale ayant une base
physiologique, la r�esolution du probl�eme inverse peut aider �a d�ebruiter cette infor-
mation et la rendre plus accessible [Grave de Peralta Menendez et al. , 2005,
Babiloni et al. , 2007, Lotte et al. , 2008a].

Concernant les sources corticales, deux mod�elisations d'approche totalement
di��erentes peuvent être utilis�ees.

{ Approche de type localisation : On suppose qu'un nombre de sources
tr�es restreint (�x�e ou �a estimer) est �a l'origine du signal mesur�e ( NS < 10 <
NE ). Il s'agit alors de d�eterminer la localisation de ces sources dans le cortex
puis d'estimer leur activit�e.

{ Mod�ele de sources distribu�ees : On suppose que l'ensemble des aires
corticales contribuent au signal mesur�e. On mod�elise donc l'activit�e de l'en-
semble du cortex par un tr�es grand nombre de sources spatialement distri-
bu�ees dont il faut estimer l'activit�e. On utilise entre plusieurs centaines et
plusieurs dizaines de milliers de sources, doncNS � NE .

Approche de type localisation L'approche de type localisation est appropri�ee
quand un ph�enom�ene marqu�e modi�e fortement l'activit�e c�er�ebrale. Elle est par
exemple particuli�erement adapt�ee pour localiser des foyers �epileptiques. Son utili-
sation en essai par essai pour les ICM (et en particulier celles bas�ees sur l'imagi-
nation motrice) peut donc parâ�tre peu adapt�ee.

Elle a pourtant �et�e utilis�ee par [ Qin et al. , 2004, Kamousi et al. , 2005]
pour classi�er l'imagination de mouvements des mains. Durant l'imagination de
mouvements de la main droite, une diminution des rythmes� et � (l'ERD) se
produit dans la zone sensorimotrice de la main droite se trouvant dans l'h�emi-
sph�ere gauche. Par contraste, l'activit�e dans l'h�emisph�ere droit parâ�t plus �elev�ee
et inversement. Les auteurs mod�elisent l'activit�e c�er�ebrale par deux dipôles. D�e-
terminer l'h�emisph�ere ayant le plus d'activit�e (celui dans lequel se trouvent les
deux, ou le plus grand dipôle) permet ainsi de classi�er les essais. La mod�elisation
de l'activit�e c�er�ebrale sert ainsi directement �a classi�er les signaux.

Modèle de sources distribuées En se restreignant �a des m�ethodes lin�eaires, l'ap-
proche dessources distribu�ees permet de reconstruire en temps r�eel une approxi-
mation de l'ensemble de l'activit�e corticale. Ce mod�ele parait donc particuli�ere-
ment adapt�e au cas des ICM.

Plusieurs �etudes montrent que la reconstruction de l'activit�e cor-
ticale pr�ec�edant l'extraction des features et la classi�cation peut
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permettre d'augmenter les taux de d�etection par comparaison aux
mêmes traitements r�ealis�es sur les donn�ees 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 pr�esents dans les donn�ees.
Ceci peut être expliqu�e par le fait que certaines m�ethodes de reconstruction de
sources10 permettent de s�eparer le bruit de l'activit�e corticale.

Cependant ces �etudes utilisent g�en�eralement des traitements simples quand
il s'agit de travailler directement sur les �electrodes, rendant di�cile la mesure
d'un r�eel gain li�e �a la r�esolution du probl�eme inverse. Dans [ Ahn et al. , 2012]
les auteurs testent une m�ethode de r�esolution du probl�eme inverse sur un jeu
de donn�ees de la BCI comp�etition mais n'obtiennent qu'un taux de classi�-
cation de 75,5% alors que les gagnants �etaient arriv�es �a 94%. De même dans
[Noirhomme et al. , 2008], bien que l'utilisation de la reconstruction de sources
permette un gain important compar�e �a leur m�ethode, elle reste l�eg�erement moins
performante que la m�ethode de r�ef�erence. Par contre dans [Lotte et al. , 2008a],
les auteurs arrivent �a am�eliorer tr�es l�eg�erement les performances (entre 1 et 2%)
grâce �a la r�esolution du probl�eme inverse compar�e au gagnant de la comp�etition.

Précision du modèle anatomique Contrairement �a la MEG qui mesure des si-
gnaux magn�etiques tr�es peu sensibles �a la travers�ee des milieux de conductivit�es
di��erentes, la pr�ecision de la reconstruction de l'activit�e corticale bas�ee sur l'EEG
d�epend fortement du mod�ele physique utilis�e pour d�eterminer la matrice de gain
G. En e�et, le crâne ayant une conductivit�e environ 30 fois inf�erieure �a celle du
scalp et du cerveau, il est pr�ef�erable d'utiliser une bonne mod�elisation de ces dif-
f�erents tissus.

La plupart des mod�eles directs appliqu�es �a l'EEG sont bas�es sur un mod�ele �a
3 couches :

1. le scalp,

2. le crâne11,

3. le liquide c�ephalo-rachidien et le cerveau.

Cependant trois niveaux de d�etails peuvent être utilis�es pour mod�eliser ces
couches :

1. Le mod�ele le plus grossier est constitu�e de trois sph�eres concentriques.
Il a comme avantage sa simplicit�e et permet le calcul d'une solution

10 Il s'agit des m�ethode de reconstruction de sources par �ltrage de type Beamformer. Voir la
section 3.2 du chapitre V page 146.

11 Le crâne ayant une conductivit�e faible et inhomog�ene, sa mod�elisation est particuli�erement
importante.



3. Augmentation de la r�esolution spatiale de l'EEG 65

analytique. Il permet aussi de mod�eliser grossi�erement l'inhomog�e-
n�eit�e du crâne. Ce type de mod�ele est habituellement utilis�e en MEG
et non en EEG car il ne permet pas une localisation su�samment
pr�ecise. Il a tout de même �et�e utilis�e 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 mod�ele commun d'un crâne et d'un cerveau moyen peut être utilis�e sans
qu'il soit adapt�e au sujet. Plusieurs �etudes en ICM sont ainsi bas�ees sur le
cerveau moyen de Montr�eal [Grave de Peralta Menendez et al. , 2005].

3. Pour obtenir des mod�eles plus adapt�es aux sujets il est n�ecessaire de
construire le mod�ele anatomique �a partir d'une image IRM du patient.
Quelques �etudes ont ainsi �et�e r�ealis�ees pour am�eliorer le fonctionnement
d'ICM [ Babiloni et al. , 2007, Besserve et al. , 2011]

L'�equipe Ath�ena ayant d�evelopp�e de nombreux outils pour r�esoudre le pro-
bl�eme direct, un des objectifs de cette th�ese est l'exploitation de mod�eles ana-
tomiques pr�ecis pour les ICM. Le chapitre V de ce manuscrit expose le travail
e�ectu�e sur ce sujet.





Chapitre III

Imagination motrice et
rythmes sensori-moteurs

L e fait de r�ealiser des mouvements, ou simplement de les imaginer, en-
gendre des variations des rythmes� et � dans le cortex sensori-moteur.
Ces variations peuvent être mesur�ees en EEG et servir pour r�ealiser des

ICM. Ce chapitre d�ecrit les travaux que nous avons e�ectu�es sur ce type d'ICM.
La premi�ere partie concerne l'�etude de mouvements imagin�es longs et soutenus.

La seconde d�ecrit un bouton command�e par la pens�ee qui est activ�e par le rebond
dans la bande de fr�equence� suivant l'imagination d'un mouvement. La derni�ere
partie est consacr�ee �a l'�etude plus d�etaill�ee de ce rebond et plus g�en�eralement
des modulations des rythmes� et � engendr�ees par l'imagination de mouvements
brefs.
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1 CLASSIFICATION DE MOUVEMENTS CONTINUS

Durant la premi�ere partie de cette th�ese nous nous sommes int�eress�es aux ICM
bas�ees sur l'imagination continue de mouvements moteurs. L'objectif original est
de r�ealiser une ICM similaire �a celle d�evelopp�ee dans l'�equipe de J. Wolpaw1, mais
en rempla�cant une partie de l'apprentissage normalement e�ectu�e par l'utilisateur
par un transducteur adaptatif plus exible. Il s'agit pour cela de d�e�nir une nou-
velle châ�ne de traitement plus complexe adapt�ee �a l'utilisation asynchrone des
modulations des rythmes sensori-moteurs.

Une des pistes pour atteindre ce but est de reconstruire l'activit�e du cortex
�a partir des mesures e�ectu�ees par EEG sur le scalp (ce point fait l'objet du
chapitre V de ce manuscrit2). Le signal d'entr�ee �etant alors plus pr�ecis et moins
bruit�e, il devrait être possible d'obtenir de meilleures performances par rapport �a
un signal d'entr�ee mesur�e sur le scalp.

La premi�ere partie de ce chapitre d�ecrit les exp�eriences d'enregistrements EEG
que nous avons r�ealis�ees durant le d�ebut de ce travail de th�ese et la châ�ne 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 l'utilisateur de contrôler 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.

2Malgr�e mon travail, la rapidit�e des ICM n'exc�edent toujours pas la c�el�erit�e des mains sur un
clavier. Vous avez donc sous les yeux le fruit d'un travail conjoint de ma pens�ee et de mes mains
et par cons�equent sus-nomm�e manuscrit
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1.1.1 Objectifs

L'exp�erience consiste �a enregistrer l'activit�e c�er�ebrale par EEG de sujets pen-
dant qu'ils r�ealisent ou imaginent di��erents mouvements. Les donn�ees seront en-
suite analys�ees pour retrouver quels mouvements le sujet produisait. Le but de
l'exp�erience est double :

{ trouver des tâches d'imagination motrice qui permettent une bonne discri-
mination.

{ comparer di��erentes châ�nes de traitement y compris celles incluant une
reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale.

A�n de permettre un apprentissage des caract�eristiques des di��erents mou-
vements et une estimation �able des di��erentes m�ethodes de traitement, il est
important de r�ealiser un grand nombre d'enregistrements de chacun des mou-
vements. D'autre part, l'objectif in �ne de ces châ�nes de traitement �etant d'̂etre
utilis�ees sur des donn�ees �evoluant en continu, nous avons fait le choix d'enregistrer
des mouvements continus soutenus pendant plusieurs secondes.

Ces longues p�eriodes de mouvements seront par la suite d�ecoup�ees en fenêtres
pour l'analyse.

Ce choix a deux avantages :
{ Chaque mouvement �etant d�ecoup�e en plusieurs fenêtres, cela multiplie le

nombre d'essais pour l'apprentissage.
{ Cela rapproche l'analyse hors-ligne des traitements qui seront e�ectu�es en-

ligne. En e�et, pour l'ICM d�evelopp�ee par l'�equipe de D. McFarland, le
d�eplacement du curseur s'e�ectue toutes les 50 ms bas�e sur les 400 derni�eres
millisecondes de signal. Il est donc n�ecessaire pour contrôler le mouvement
du curseur de pouvoir d�eterminer pour chaque fenêtre de signal �a quel mou-
vement il correspond.

1.1.2 Le protocole expérimental

Premier protocole expérimental Chaque session d'enregistrement est constitu�ee
d'une succession d'essais regroup�es en blocs s�epar�es par des pauses. Chaque essai
est arrang�e de la fa�con suivante (voir �gure III.1) :

{ Une croix de �xation apparâ�t au milieu de l'�ecran durant 0.5 seconde.
{ Une consigne sous la forme d'une image repr�esentant un mouvement est

a�ch�ee en p�eriph�erie de l'�ecran en sus de la croix de �xation et reste durant
8 secondes.

{ L'�ecran reste noir durant 1,5 secondes avant le d�ebut de l'essai suivant.
On demande au sujet de rester aussi d�etendu que possible et d'�eviter de bouger.

Il doit garder le regard �x�e sur la croix quand elle apparâ�t et r�ealiser le mouvement
demand�e (ou l'imaginer suivant l'exp�erience) d�es que la consigne est a�ch�ee �a
l'�ecran et jusqu'�a ce qu'elle disparaisse.
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Fig. III.1 { D�eroulement d'un essai pour l'enregistrement de l'imagination de
mouvements soutenus. L'essai commence par l'apparition d'une croix de �xation.
0.5 secondes apr�es, la consigne apparâ�t pour 8 secondes durant lesquelles le sujet
doit imaginer le mouvement repr�esent�e. L'essai se termine par une pause de 1.5
secondes.

Fig. III.2 { Les 6 mouvements demand�es au premier sujet, A1 : jouer des notes
de guitare basse, bouger l'index droit, la main gauche, la droite, le pied gauche et
le droit.



72 Chap III. Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Les différentes tâches Durant la premi�ere exp�erience six di��erentes tâches d'ima-
gination motrice ont �et�e demand�ees au sujet (voir �gure III.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 sujet �etait un bassiste amateur)

Le but de cette premi�ere exp�erience �etait de voir si la reconstruction de l'activit�e
c�er�ebrale permettait de distinguer des tâches que l'on ne peut pas di��erencier en
utilisant directement l'information provenant des capteurs.

Par la suite, le nombre de tâches a �et�e r�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 simultan�es des deux pieds

Modi�cation du protocole L'apparition de chaque consigne �a une certaine po-
sition de l'�ecran 3 rend le protocole plus intuitif. Cependant l'apparition des
consignes entrâ�ne une saccade oculaire du sujet vers l'image nouvellement af-
�ch�ee. Une d�etection de ces saccades pourrait ainsi permettre de d�eterminer le
mouvement r�ealis�e par le sujet. A�n de se pr�emunir de ce biais, nous avons modi-
��e le protocole en a�chant les consignes au centre de l'�ecran.

1.1.3 Détails techniques de l'enregistrement EEG

Disposition des électrodes Bien que l'information recherch�ee pour permettre la
discrimination entre les di��erentes tâches se trouve au niveau des aires sensorimo-
trices, a�n de permettre une reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale, 64 �electrodes
r�eparties suivant la nomenclature 10-20 (voir �gure III.3) sont utilis�ees. De plus
la position 3D de chacune des �electrodes est enregistr�ee grâce �a un syst�eme de
localisation spatiale infrarouge avant et apr�es l'exp�erience.

Enregistrement des données Les mesures sont ampli��ees, �echantillonn�ees (�a
1024Hz) et num�eris�ees grâce �a un ampli�cateur 64 voies ANT. Deux ordinateurs
sont utilis�es :

{ Un premier connect�e �a l'ampli�cateur sert uniquement �a l'acquisition. Un
programme faisant partie d'OpenViBE appel�e \acquisition server" r�ecup�ere
par l'interm�ediaire d'un driver 4 les donn�ees provenant de l'ampli�cateur et

3La consigne demandant un mouvement de la main droite est a�ch�ee �a droite de la croix de
�xation selon les positions montr�ees sur la �gure III.2.

4 Ce\driver"est constitu�e de deux parties : un v�eritable driver permettant au syst�eme d'exploi-
tation et aux programmes de communiquer avec l'ampli�cateur et un plug-in OpenViBE (aussi
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Fig. III.3 { Nom et positionnement des 64 �electrodes suivant le syst�eme 10-20.
L'�electrode AFz est utilis�ee comme masse.
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Fig. III.4 { Sc�enario OpenViBE pour l'enregistrement de mouvements moteurs
continus.

les met sur le r�eseau �a disposition des applications OpenViBE.
{ Un deuxi�eme ordinateur permet de faire tourner la partie d'OpenViBE ap-

pel�ee \designer" qui permet de traiter les donn�ees, de les enregistrer et de
g�erer les stimulations et feedbacks envoy�es �a l'utilisateur.

1.1.4 Réalisation du protocole avec OpenViBE

Les exp�eriences en-ligne que nous avons e�ectu�ees ont �et�e r�ealis�ees avec
la plateforme OpenViBE, sp�ecialement d�evelopp�ee pour r�ealiser des ICM
[Renard et al. , 2010]. Quelques d�etails sur son fonctionnement sont donn�es dans
le chapitre VI de ce manuscrit.

Le protocole �etant destin�e �a l'analyse hors-ligne des r�esultats, aucun traitement
n'est e�ectu�e en-ligne dans OpenViBE hormis la g�en�eration des consignes et une
v�eri�cation visuelle de la validit�e des signaux enregistr�es. Le sc�enario OpenViBE
permettant d'e�ectuer l'exp�erience est repr�esent�e sur la �gure III.4. Il est constitu�e
de 4 parties.

1. L'acquisition des donn�ees : la bô�te \Acquisition client" permet de se

appel�e driver) permettant �a OpenViBE d'utiliser le premier driver pour communiquer avec l'am-
pli�cateur. Le \driver" OpenViBE est facile �a �ecrire. Le probl�eme est qu'ANT ne fournissant pas
de driver pour Linux, j'ai dû impl�ementer en C (puis �nalement en C++ avec l'aide de Th�eodore
Papadopoulo) un driver linux pour l'ampli�cateur �a partir d'une documentation incompl�ete du
protocole de communication de l'ampli�cateur.
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connecter au serveur d'acquisition et de r�ecup�erer les donn�ees.

2. L'a�chage des donn�ees : un traitement est e�ectu�e sur certaines �elec-
trodes a�n de fournir �a l'exp�erimentateur un aper�cu des donn�ees acquises
pour v�eri�er qu'il n'y pas d'incidents.

3. L'a�chage des consignes :

{ la bô�te \Keyboard stimulator" permet de d�emarrer la s�equence de stimu-
lation.

{ le timing et l'ordre des stimulations sont d�etermin�es par un sc�enario �ecrit
en XML et lu par la bô�te \XML stimulation sc�enario player" 5.

{ l'a�chage de la croix de �xation et des consignes est e�ectu�e par la bô�te
\display cue image" que nous avons r�ealis�ee et qui a �et�e int�egr�ee dans une
release d'OpenViBE.

4. L'enregistrement des donn�ees est e�ectu�e au format gdf par la bô�te
\GDF �le writer"

1.2 Traitement des données

Le traitement des donn�ees est e�ectu�e hors-ligne grâce �a la toolbox Mo�BCI
que nous avons d�evelopp�ee. Son fonctionnement fait l'objet du chapitre VI de ce
manuscrit.

1.2.1 Pré-traitements et découpage en fenêtres

Pré-�ltrage Les donn�ees sont �ltr�ees entre 4 et 40Hz a�n de limiter l'inuence
de fr�equences parasites, en particulier le courant continu �a 50Hz.

Filtre spatial Quand on ne reconstruit pas l'activit�e c�er�ebrale par r�esolution du
probl�eme inverse, un �ltre laplacien spatial (voir �gure II.1 page 58) est appliqu�e
a�n d'augmenter la r�esolution spatiale de l'EEG et ainsi la discrimination entre
les tâches.

Découpage des essais en fenêtresChaque essai correspond �a la r�ealisation d'un
mouvement durant 8 secondes. A�n d'̂etre plus proche d'une analyse en-ligne,
les essais sont d�ecoup�es en fenêtres de 1 seconde toutes les 250 millisecondes (ce
qui donne donc 29 fenêtres par essai). Pour chaque fenêtre, il s'agit de retrouver
quel mouvement le sujet r�ealisait. La section 1.3.2 est consacr�ee �a l'inuence de la
longueur des fenêtres sur le d�ebit de l'information transmise.

5Cette bô�te devrait être remplac�ee par le \Lua Stimulator" plus pratique et e�cace mais qui
ne fonctionne pas sur les ordinateurs de l'�equipe.
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1.2.2 Extraction des features

Les features6 utilis�ees sont la puissance dans les bandes� et � du signal sur
les di��erentes �electrodes (ou sources corticales quand on reconstruit l'activit�e c�e-
r�ebrale). Plusieurs m�ethodes ont �et�e essay�ees pour calculer la puissance du signal
sur les di��erentes �electrodes :

{ par �ltrage passe bande,
{ par calcul du spectre par FFT ou par la m�ethode de Welch,
{ par utilisation d'un mod�ele Auto-R�egressif.

Nous avons aussi d�evelopp�e une m�ethode originale inspir�ee de la transform�ee en
ondelettes.

Calcul des features par �ltrage Une m�ethode fr�equemment utilis�ee consiste �a �l-
trer le signal par un �ltre passe bande correspondant au� ou au � , voire �a une
bande de fr�equences englobant les deux [Li et al. , 2004].

Notons m(t) la valeur du signal mesur�ee sur une �electrode durant une fenêtre
de temps [t1::t2] dont l'on veut extraire les features. Soit mf (t) = H f (m(t)) le
signal obtenu apr�es �ltrage dans la bande de fr�equencef . Les features sont d�e�nies
comme la moyenne quadratique du signal �ltr�e sur chaque fenêtre :

Ff =
t2X

t= t1

mf (t)2

Extraction des features par calcul du spectre fréquentiel Une autre m�ethode
consiste �a calculer le spectre fr�equentiel par FFT sur chaque fenêtre puis de s�elec-
tionner comme features les fr�equences d'int�erêt [Pfurtscheller et al. , 1997].

Soit [m0::mn� 1] les valeurs du signal mesur�ees sur la fenêtre de temps [t1::t2]
dont l'on veut extraire les features. La transform�ee rapide de Fourier est d�e�nie
par :

Fj =
n� 1X

k=0

mk ! jk
n ; j = 0 ; :::; n � 1

avec ! n = e� 2�i
n la nieme racine de l'unit�e.

A�n d'�eviter les probl�emes li�es aux bordures des fenêtres, il est courant d'utili-
ser la m�ethode de Welch pour calculer le spectre [Welch, 1967 ] bien que la FFT
soit aussi utilis�ee [Lal et al. , 2004].

Estimation du spectre par un modèle Auto-Régressif Quand la dur�ee des fe-
nêtres est r�eduite, il est possible d'utiliser un mod�ele Auto-R�egressif pour cal-
culer la puissance aux di��erentes bandes de fr�equences [Schloegl et al. , 1997,
McFarland et al. , 2006, McFarland et Wolpaw, 2008 ].

6Les features sont les valeurs caract�eristiques du signal permettant la classi�cation.
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Méthode originale Nous avons d�evelopp�e une m�ethode originale adapt�ee �a l'ex-
traction de la puissance des rythmes dans l'EEG. Son fonctionnement est compos�e
des �etapes suivantes :

1. La fenêtre de signal dont on veut extraire les features est d�ecoup�ee en sous-
fenêtres glissantes dont la largeur d�epend de la fr�equence.

2. Un fenêtrage en cloche est appliqu�ee pour �eviter les e�ets de bord.

3. Le spectrogramme du signal est calcul�e par transform�ee de Fourier sur
chaque fenêtre.

4. La puissance retenue est la moyenne des puissances sur les di��erentes fe-
nêtres.

Soient m(t) la valeur du signal mesur�ee sur l'�electrode dont l'on veut extraire
la puissance �a la fr�equencef et Fech la fr�equence d'�echantillonnage du signal. On
d�e�nit par l f la taille en nombre d'�echantillons des sous-fenêtres glissantes. Pour
permettre une estimation plus pr�ecise du spectre, la largeur des sous-fenêtresl f
d�epend de la fr�equence7. On calcule la puissance extraite dem �a la fr�equence f
par :

Ff =
N sfX

j =0

�
�
�
�
�
�

l fX

k=0

m
�

j�l f +
k

Fech

�
e

2�ifk
F ech h(

k
l f

)

�
�
�
�
�
�

2

o�u Nsf est le nombre de sous-fenêtres glissantes et�l f le recouvrement entre sous-
fenêtres voisines. Le fenêtrage en cloche est obtenu par la fonctionh d�e�nie sur
[0; 1] par :

h
�

k
l

�
= 1 �

�
1 � 2

k
l f

� 10

:

Le fait de moyenner sur des sous-fenêtres glissantes permet d'obtenir une esti-
mation, certes moins pr�ecise en terme de fr�equence, mais plus robuste face au bruit
important de l'EEG. Ceci est optimis�e par l'adaptation de la taille des fenêtres en
fonction de la fr�equence.

1.2.3 Sélection des features

Il est possible d'utiliser plus d'�electrodes que n�ecessaire, ou bien plusieurs
bandes de fr�equences pour l'extraction des features et d'utiliser uniquement les plus
utiles pour la classi�cation. Une �etape de s�election des features les plus discrimi-
nantes est alors e�ectu�ee entre l'extraction des features et la classi�cation. Quand
on reconstruit l'activit�e corticale sous forme d'activit�e de milliers de sources, il est
indispensable de s�electionner les features avant de proc�eder �a la classi�cation.

Notre algorithme de s�election des features est bas�e sur un t-test (le d�etail de
cet algorithme est donn�e dans [Fruitet et al. , 2010]). Sa particularit�e est que les

7 l f est une fonction d�ecroissante de f .
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features sont s�electionn�ees de fa�con r�ecursive ce qui permet d'�eviter de s�electionner
des features redondantes.

1.2.4 Classi�cation

La classi�cation est e�ectu�ee �a l'aide d'un SVM [ Vapnik, 1995 ,
Vapnik, 1998 ] utilisant un noyau lin�eaire ou un noyau gaussien. C'est une m�e-
thode de classi�cation couramment utilis�ee pour les ICM et qui donne de tr�es bons
r�esultats [ Kaper et al. , 2004, Schl •ogl et al. , 2005].

Une �etude des di��erentes m�ethodes de classi�cation [ Lotte et al. , 2007] sou-
ligne les avantages des SVM pour les ICM. Grâce �a l'utilisation d'une p�enalisation
et d'une marge de s�eparation entre les classes, les SVM permettent g�en�eralement
une bonne g�en�eralisation de l'ensemble d'apprentissage �a l'ensemble de test et sont
peu sensibles au probl�eme de sur-apprentissage. Ils peuvent fonctionner avec un
espace d'entr�ee de grande dimension, ce qui rend �eventuellement moins n�ecessaire
l'�etape de s�election des features.

Le param�etre de r�egularisation � (et la largeur du noyau gaussien� ) sont r�egl�es
de fa�con automatique par validation crois�ee ou double validation crois�ee (voir la
section 3 du chapitre VI).

1.3 Résultats

1.3.1 Discrimination entre les différentes tâches

Les performances de discrimination entre les di��erentes tâches d'imagination
motrice sont donn�ees pour deux sujets dans les tableaux III.1 et III.2. La recons-
truction de l'activit�e c�er�ebrale n'est pas utilis�ee.

Mouvement basse index D main G main D 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 72% 74% 55% 57% * (50%)

pied D 69% 65% 56% 56% (50%) *

Tab. III.1 { Taux de classi�cation entre les six tâches d'imagination motrice pour
le premier sujet (A1) bas�e sur des fenêtres de 1 seconde de signal. Tous les r�esultats
sauf ceux entre parenth�eses sont signi�cativement di��erents du hasard (p > 95%).

Pour le sujet A1, le fait de pr�esenter six tâches di��erentes limite le nombre
d'essais pour chaque tâche. La quantit�e de donn�ees 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. III.2 { Taux de classi�cation entre les trois tâches d'imagination motrice
pour le sujet A2 bas�e sur des fenêtres de 1 seconde de signal.

l'apprentissage et la validation des performances est alors extrêmement limit�ee.
Le fait d'utiliser la validation crois�ee 8 permet d'estimer un intervalle de con�ance
sur les r�esultats9. Ainsi pour la discrimination entre jouer de la basse et bouger
l'index droit, qui sont les tâches apparaissant comme les plus faciles �a distinguer,
le taux de discrimination moyen est de 76% avec un intervalle de con�ance �a 95%
de [70%� 81%]. Pour donner une id�ee de l'importance de cette variation cela
correspond �a un taux de transfert d'information 10 de l'ICM variant entre 7 et 18
bit/min.

La variation des r�esultats ne permet pas de comparer pr�ecis�ement les per-
formances des di��erentes tâches. Cependant, on peut d�eterminer deux r�esultats
n�egatifs sur le pouvoir discriminant de l'EEG sur cette exp�erience. Il n'est pas
possible de distinguer :

{ l'imagination d'un mouvement de l'index droit de l'ensemble de la main
droite,

{ l'imagination d'un mouvement du pied droit de celui du gauche11.
Pour ces raisons le nombre de tâches motrices des exp�eriences suivantes a �et�e

revu �a la baisse et l'imagination des deux pieds est e�ectu�ee de fa�con simultan�ee
et non plus comme deux tâches di��erentes.

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

1.3.2 In�uence de la taille des fenêtres sur l'information transmise

La �gure III.5 repr�esente l'impact de la taille des fenêtres choisies sur le taux
de classi�cation. Plus la fenêtre utilis�ee est grande, plus elle contient d'informa-
tion, et plus le taux de classi�cation augmente. Cependant, plus la fenêtre utilis�ee

8 Il s'agit plus pr�ecis�ement d'une double validation crois�ee pour permettre d'ajuster plusieurs
param�etres comme le nombre de features �a s�electionner ou le terme de p�enalisation pour le SVM.

9 Il faut cependant supposer que les r�esultats obtenus sur les di��erents ensembles de test sont
ind�ependants et qu'ils suivent une distribution gaussienne.

10 Le taux de transfert d'information est d�e�ni dans la section suivante.
11 Cela est dû au fait que les aires motrices des pieds, bien que s�epar�ees sur les deux h�emisph�eres,

sont situ�ees juste \en face" l'une de l'autre (voir �gure I.24).
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est grande, moins l'ICM est r�eactive et plus le d�elai entre l'imagination d'un mou-
vement et l'envoi de la commande est �elev�e.

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�erts �a l'utilisateur. Si la classi�cation avait une r�eussite
de 100%, chaque s�election permettrait de transmettre log2(N ) bits d'information.

Cependant, le choix de l'utilisateur n'est pas forc�ement celui s�electionn�e par
l'ICM. La th�eorie de la communication de Shannon [Shannon et Weaver, 1964 ]
permet de calculer l'information transmise malgr�e les erreurs de s�election. Si on
note P la probabilit�e que le bon choix soit s�electionn�e, le nombre de bits d'infor-
mation transmis par essai est de :

B = log 2(N ) + P log2(P) + (1 � P) log2

�
1 � P
N � 1

�

Si on noteT le temps n�ecessaire pour e�ectuer chaque choix, le taux de trans-
fert d'information est donn�e par :

TR =
B
T

bit=min

Une discussion sur le taux de transfert d'information est e�ectu�ee dans
[Wolpaw et al. , 2000]. L'attention est port�ee 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 doubler12 le taux de transfert d'information.

La �gure III.6 repr�esente l'�evolution du taux de transfert d'information en
fonction de la taille des fenêtres choisies.

Contrairement au taux de classi�cation qui crô�t avec la longueur des fenêtres,
le taux de transfert d'information varie de fa�con plus complexe :

{ Pour une fenêtre trop courte (300ms) l'information transmise est faible car
il y a trop peu de donn�ees pour obtenir une bonne classi�cation.

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

{ Pour des fenêtres plus longues, l'allongement de la dur�ee des essais n'est plus
su�samment compens�e par une am�elioration des performances de classi�-
cation.

1.4 Discussion

Bien que le protocole exp�erimental ait �et�e �etabli pour ressembler �a une uti-
lisation en-ligne d'une ICM bas�ee sur l'imagination motrice, il existe cependant

12 plus pr�ecis�ement cela augmente le taux de transfert d'information de 90%.
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Fig. III.5 { �Evolution du taux de classi�cation entre la main droite et les pieds
pour le sujet A2 en fonction de la taille des fenêtres.

Fig. III.6 { �Evolution des taux de transfert d'information en fonction de la taille
des fenêtres pour un transducteur qui utiliserait la distinction entre la main droite
et les pieds (pour le sujet A2).
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de fortes di��erences. Tout d'abord, pour le sujet : non seulement il ne re�coit au-
cun feedback sur l'interpr�etation des commandes qu'il est suppos�e envoyer, mais
surtout les tâches qu'il doit accomplir sont peu r�ealistes. En e�et, le but d'une
ICM bas�ee sur de l'imagination continue est de pouvoir obtenir un contrôle multi-
dimensionnel continu. Or, pour ce premier protocole le sujet ne doit qu'imaginer
des p�eriodes de 8 secondes d'un même mouvement. Il n'y a donc pas de modula-
tion en continu, ni de passage d'un mouvement �a un autre. Il est donc probable
qu'une telle di��erence de contexte inue sur la nature des signaux.

Concernant l'absence de feedback, il parâ�t raisonnable de penser qu'une fe-
nêtre extraite durant un mouvement de la main durant 8 secondes serait similaire
au signal obtenu durant une r�eelle utilisation en-ligne d'une telle ICM, même si
cela reste �a d�emontrer. Il serait d'ailleurs int�eressant de v�eri�er si un apprentissage
e�ectu�e sur un tel jeu de donn�ees (c'est �a dire obtenu par un protocole sans feed-
back et avec des mouvements continus essais par essais) pourrait être utilis�e pour
ensuite contrôler de fa�con continue une ICM. Il est probable qu'il est pr�ef�erable
d'utiliser cette base de donn�ee hors-ligne pour �etablir un premier apprentissage et
une calibration des param�etres et d'ensuite l'a�ner durant l'utilisation en-ligne.

La calibration des param�etres ou s�election des m�ethodes �a utiliser peut
aussi être e�ectu�ee hors-ligne en re-simulant une analyse en-ligne. Dans
[Fruitet et al. , 2010], les auteurs simulent le mouvement d'un curseur hors-ligne
bas�e sur des enregistrements o�u les utilisateurs contrôlaient un curseur en-ligne.

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

2.1 Le rebond bêta

2.1.1 Précisions sur l'ERD et l'ERS

Comme expliqu�e dans le 1er chapitre (section 4.2.2 page 40), la r�ealisation ou
l'imagination d'un mouvement produit g�en�eralement une baisse des oscillations
dans le� et le � durant le mouvement (ce qu'on appelle ERD, pourEvent related
Desynchronisation) suivi d'une augmentation sup�erieure �a la normale une fois le
mouvement termin�e (appel�e ERS, pour Event related Synchronisation)13. Cette
augmentation suivant le mouvement est particuli�erement visible dans la bande de
fr�equences � et l'on parle parfois de rebond� pour la d�esigner.

13 La troisi�eme partie de ce chapitre est consacr�ee �a l'�etude de l'imagination de mouvements
brefs. On y montrera que le ph�enom�ene d'ERD/ERS peut être complexe et variable suivant les
sujets.
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Bien que de nombreuses ICM soient d�ecrites comme utilisant
l'ERD/ERS comme principe biologique �a l'origine du contrôle de l'interface
[Wolpaw et al. , 2000], tr�es peu d'entre elles utilisent r�eellement l'ERS. En
e�et, la plupart des ICM bas�ees sur l'imagination motrice utilisent la modulation
des rythmes � et � produite durant le mouvement et parlent de fa�con trop
g�en�erale d'ERD/ERS, alors qu'il ne s'agit g�en�eralement que d'ERD, l'ERS ayant
lieu majoritairement apr�es le mouvement et n'�etant donc pas utilis�e.

Cas particulier
Certaines ICM sont bas�ees sur la modulation en continu des
rythmes moteurs (comme celle d�evelopp�ee au Wadsworth Center
[McFarland et al. , 2010 ]). Apr�es un long apprentissage (bas�e
originellement sur l'imagination motrice) les utilisateurs peuvent
augmenter et diminuer la puissance des rythmes� et � . Il s'agit
donc de synchronisation et de d�esynchronisation, mais il est plus
di�cile de faire un lien avec un �ev�enement et donc de parler
d'ERD/ERS.

Pourtant l'ERS peut aussi être utilis�e pour le contrôle d'ICM. En ef-
fet certaines �etudes montrent que l'ERS dans la bande� permet de d�etec-
ter l'imagination de mouvements brefs des pieds [Pfurtscheller et al. , 1996]
mais aussi d'autres membres [Pfurtscheller et al. , 2005]. Ceci peut permettre
de r�ealiser des ICM bas�ees uniquement sur le rebond� [Lotte et al. , 2008b ,
Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 , M •uller-Putz et al. , 2010] ou sur
l'ERD et l'ERS des rythmes � et � [Bai et al. , 2008, Fruitet et al. , 2011].

2.1.2 Avantages et inconvénients du rebond bêta

Le probl�eme quand on veut utiliser le rebond � ou plus g�en�eralement l'ERS,
est que la synchronisation n'intervient qu'apr�es la �n du mouvement. Quand le
sujet d�esire envoyer une commande (que ce soit spontan�ement ou en r�eponse �a un
stimulus14), celle-ci ne peut avoir lieu qu'apr�es la fenêtre de d�etection du rebond
(environ 2 secondes apr�es la �n du mouvement). Il y a donc un d�elai de quelques
secondes entre le moment ou l'utilisateur initie l'envoi de sa commande et le temps
o�u elle peut être reconnue. L'allongement de la p�eriode n�ecessaire �a l'envoi d'une
commande r�eduit aussi le taux de transfert d'information (voir �gures III.5 et
III.6).

Cependant, le rebond� a l'avantage d'̂etre clairement distinguable de l'�etat de
repos. Ainsi il est possible de r�ealiser facilement, et avec des p�eriodes d'apprentis-

14 Petit quiz : Si la commande est envoy�ee spontan�ement il s'agit d'un protocole asynchrone.
Vrai ou Faux ? (si vous avez r�epondu faux allez lire la page 19)
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Fig. III.7 { Environnement virtuel simpli��e utilis�e en dehors de la salle immer-
sive. La cible est constitu�ee d'une vache que le sujet doit atteindre. En haut �a
gauche est a�ch�e un radar permettant �a l'utilisateur de rep�erer la cible quand
elle n'est pas dans son champ de vision. En haut �a droite une jauge donne des
indications sur la puissance mesur�ee dans la bande de fr�equences� .

sage courtes, des ICM bas�ees sur la distinction du rebond� de l'activit�e de repos
[Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 , M •uller-Putz et al. , 2010].

2.2 ICM de navigation spatiale basée sur le rebond bêta

Durant cette th�ese, j'ai particip�e �a l'encadrement d'un ing�enieur pour la r�ea-
lisation d'une ICM permettant la navigation spatiale dans un environnement im-
mersif. Le but est d'utiliser une ICM de type bouton command�e par la pens�ee pour
interagir avec la salle de r�ealit�e virtuelle pr�esente �a l'INRIA Sophia-Antipolis.

2.2.1 Principe de fonctionnement

Le choix de l'ICM s'est port�e sur l'adaptation d'une ICM existant dans Open-
ViBE, appel�ee Tie-�ghter . Cette ICM permet �a l'utilisateur de soulever un Tie-
�ghter 15 grâce au rebond� g�en�er�e �a la suite d'un mouvement des pieds r�eel ou
imagin�e [Lotte et al. , 2008b ].

15 vaisseau spatial de l'empire dansStar Wars
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Le signal de contrôle On utilise la variation de la puissance dans la bande de
fr�equence � (16-24Hz). Quand l'utilisateur e�ectue un mouvement des pieds (r�eel
ou imagin�e) cela engendre un ERS environ 1 seconde apr�es le mouvement. C'est
cette augmentation de puissance dans la bande de fr�equence� qui d�eclenche l'envoi
du signal de contrôle.

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

Du signal de contrôle à la navigation spatiale Le signal de contrôle �etant extrême-
ment pauvre, la particularit�e de cette ICM r�eside dans l'utilisation de ce simple
bouton pour naviguer dans un monde immersif.

La navigation s'e�ectue par deux types de d�eplacements qui alternent �a chaque
rebond � :

{ une rotation dans le sens horaire.
{ une translation vers l'avant.
L'utilisateur initie la communication par un rebond � , l'avatar contrôl�e par

l'utilisateur commence alors �a e�ectuer une rotation sur lui-même dans le sens
horaire. Quand il est face �a la direction d�esir�ee, l'utilisateur arrête la rotation par
un rebond � 16. L'avatar se met alors �a avancer tout droit. Quand l'utilisateur veut
changer de direction, il lui su�t de produire un nouveau rebond � et l'avatar se
remet �a tourner et ainsi de suite. La �gure III.10 repr�esente l'automate �a �etats
�nis utilis�e pour la navigation.

Tâche de navigation spatiale A�n de v�eri�er si le sujet est capable d'utiliser
l'ICM, une cible est plac�ee dans l'environnement immersif et l'on demande au
sujet de l'atteindre. La �gure III.7 repr�esente l'environnement virtuel utilis�e, un
environnement plus complexe et plus d�etaill�e peut cependant être utilis�e.

2.2.2 Extraction du signal de contrôle

La reconnaissance des rebonds bêta est e�ectu�ee �a l'aide du sc�enario OpenViBE
repr�esent�e sur la �gure III.8 et d�etaill�e ci-dessous.

Acquisition des données L'acquisition se fait toujours grâce �a la bô�te \Acquisi-
tion client" qui se connecte par TCP/IP �a \l'acquisition server". Les donn�ees sont
enregistr�ees sur Cz, C3 ou C4 suivant si les pieds, la main droite ou la gauche sont
utilis�es pour contrôler l'ICM, ainsi que sur 4 �electrodes voisines pour r�ealiser un
�ltrage spatial. Deux ampli�cateurs peuvent être utilis�es :

{ l'ampli�cateur ANT 64 voies, la fr�equence d'�echantillonnage est alors �x�ee
�a 512Hz ;

16 A�n de produire un rebond � au moment t d�esir�e l'utilisateur doit anticiper et e�ectuer un
mouvement se terminant environ 1 seconde avant l'instant t .
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Fig. III.8 { Sc�enario OpenViBE pour la d�etection des rebonds � .
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Fig. III.9 { Le rebond� . En haut : signal apr�es �ltrage dans la bande de fr�equence
� . Au milieu : le signal servant �a la d�etection des rebond � . Le seuil est repr�esent�e
en pointill�es. En bas : signal de d�etection des serrements de mâchoire.
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{ un ampli�cateur mobile bluetooth �a 8 voies : le Gtec gMobilab+. La fr�equence
d'�echantillonnage est alors limit�ee �a 256Hz.

Filtrage spatial A�n d'am�eliorer la pr�ecision des signaux, un �ltrage spatial de
type laplacien est ajout�e au sc�enario original.

Extraction de la puissance bêta Les donn�ees sont �ltr�ees entre 16 et 24Hz, puis
la puissance est calcul�ee par la bô�te \Simple DSP". Une moyenne est calcul�ee par
fenêtres glissantes grâce aux bô�tes \Time based epoching" et \Signal average" a�n
de d�ebruiter le signal de contrôle.

Normalisation du signal de contrôle Le signal est ensuite normalis�e grâce �a la
moyenne et l'�ecart type calcul�es durant une p�eriode de repos de l'utilisateur. Pour
cela une p�eriode de repos de 30 secondes est enregistr�ee au d�ebut de l'exp�erience.

Transmission du signal de contrôle Le signal de contrôle est ensuite envoy�e �a
l'application de navigation spatiale par un protocole VRPN17.

Détection des serrements de mâchoiresLes serrements de mâchoires engendrant
une augmentation de puissance importante dans toutes les fr�equences, ils risquent
d'être interpr�et�es comme des rebonds � . Une châ�ne de traitement identique, mais
avec un �ltre passe haut �a 16Hz au lieu du �ltrage de la bande bêta, est donc
utilis�e pour les d�etecter et les supprimer.

2.2.3 Module de navigation spatiale

Le module de navigation spatiale est une application ind�ependante d'Open-
ViBE �ecrite en C++ par Nicolas Servant. Elle permet le d�eplacement dans un
monde virtuel et l'a�chage sur un �ecran standard ou dans la salle immersive de
l'INRIA Sophia Antipolis 18. Elle prend en entr�ee un signal de contrôle fourni par
une ICM ou par une interface homme-machine traditionnelle comme une manette
ou un clavier.

Ces entr�ees peuvent être param�etr�ees pour contrôler le mouvement de di��e-
rentes fa�cons : par l'association simple d'un bouton �a une direction de rotation ou
de translation, ou par un m�ecanisme plus complexe, bas�e sur un automate �a �etats
�nis. L'utilisation d'un automate permet avec un faible nombre d'entr�ees d'obtenir
un contrôle complexe du mouvement. La �gure III.10 repr�esente l'automate utilis�e
pour le contrôle de cette ICM.

17 Virtual-Reality Peripheral Network
18 Les espaces immersifs des di��erents centres de l'INRIA ne sont pas pour l'instant compatibles

entre eux.
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Fig. III.10 { Automate utilis�e pour la navigation spatiale bas�ee sur le rebond � .
La d�etection d'un rebond � correspond �a l'appui et au relâchement du bouton 0.
Le bouton 1 correspond �a l'atteinte de la cible.

2.3 Résultats

Dif�cultés pour la mesure des performances Cette ICM a pour l'instant �et�e uti-
lis�ee sur plusieurs sujets et dans di��erents contextes mais sans l'�elaboration d'un
protocole rigoureux permettant une mesure pr�ecise des performances.

Il s'agit d'une ICM asynchrone de type bouton contrôl�e par la pens�ee. Le
sujet est relativement libre pour r�ealiser la tâche demand�ee (c'est �a dire atteindre
la cible dans l'environnement virtuel). On ne sait donc pas quand le sujet tente
d'envoyer les commandes. Les seules mesures possibles sont une �evaluation globale
des performances ou une �evaluation subjective.

Avant de r�ealiser un protocole permettant une telle mesure il �etait n�ecessaire
de proc�eder �a des tests de fa�con empirique. Les r�esultats pr�esent�es sont le r�esum�e
des di��erentes exp�eriences qui ont �et�e r�ealis�ees et sont donc exprim�es de fa�cons
qualitatives.

2.3.1 Contrôle de l'interface par mouvements réels et imaginés

Tous les sujets ayant utilis�e l'ICM ont r�eussi �a obtenir un contrôle plus que
correct �a l'aide de mouvements r�eels. Le contrôle �a l'aide de mouvements imagin�es
est plus di�cile et varie davantage d'un sujet �a l'autre voire d'une session �a l'autre.

D'autre part, le syst�eme de calibration est bas�e sur une p�eriode de r�ef�erence de
30 secondes durant laquelle le sujet ne doit e�ectuer aucun mouvement. Or, il est
fr�equent que la p�eriode de r�ef�erence conduise �a un seuil de d�etection mal ajust�e.

{ S'il est trop haut, tr�es peu de rebonds bêta sont d�etect�es.
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{ S'il est trop bas, trop de faux positifs rendent le contrôle de l'interface im-
possible.

Une solution pour am�eliorer la gestion du seuil serait d'utiliser, en plus de la
p�eriode repos, une p�eriode durant laquelle l'utilisateur e�ectue des mouvements.
Ainsi le seuil pourrait être ajust�e en fonction de la puissance moyenne du signal,
mais aussi en fonction de l'amplitude des rebonds.

2.3.2 Utilisation de l'ICM dans différents contextes

L'ICM a d'abord �et�e utilis�ee avec succ�es dans le laboratoire EEG sur un �ecran
2D. Des tests ont ensuite �et�e e�ectu�es dans l'espace immersif en 2 puis 3 dimen-
sions. L'absence de cage de Faraday et l'importance des champs �electromagn�e-
tiques g�en�er�es par les installations de r�ealit�e virtuelle n'ont pas sembl�e inuencer
le contrôle de l'interface.

2.3.3 Problèmes rencontrés

En sus de multiples probl�emes techniques rencontr�es, deux probl�emes li�es au
fonctionnement de l'ICM nous ont oblig�e �a adapter son fonctionnement.

1. La pr�esence de rebonds multiples dans la bande � : pour certains
sujets, l'ERS est caract�eris�e par plusieurs bou��ees d'oscillations � apr�es le
mouvement g�en�erant plusieurs pics de puissance d�epassant le seuil. Chaque
mouvement g�en�erant alors l'envoi de plusieurs commandes au lieu de la seule
escompt�ee. Le probl�eme a �et�e r�esolu par l'introduction d'une p�eriode r�efrac-
taire suivant chaque rebond � durant laquelle aucune commande ne peut
être envoy�ee.

2. Di�cult�e d'utiliser l'imagination motrice des pieds quand le sujet
est debout. D'apr�es les exp�eriences e�ectu�ees, il semblerait qu'il soit non
seulement plus di�cile au sujet d'imaginer r�ealiser un mouvement des pieds
s'il est debout, mais que la puissance de l'ERS soit aussi grandement att�enu�ee
ce qui rend la d�etection des rebonds� plus di�cile.

2.4 Perspectives

Mesure des performances Il serait n�ecessaire d'�etablir un protocole permettant
une mesure quantitative des performances des di��erents sujets. D'autre part, il
serait int�eressant de voir si l'utilisation de l'espace immersif permet une meilleure
motivation des sujets se traduisant par une augmentation des performances. Une
am�elioration des performances grâce �a un protocole plus stimulant est rapport�e
dans [Leeb et al. , 2007]. Cependant, il n'est pas sûr qu'un tel gain soit su�sant
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pour être mesurable au travers d'un nombre forc�ement r�eduit de sujets et d'ex-
p�eriences. Par contre, il est probable que l'espace immersif donne une impression
subjective de meilleur contrôle de l'interface.

Amélioration de la détection des rebonds bêta La m�ethode de d�etection des re-
bonds � est pour l'instant tr�es sommaire. La troisi�eme partie de ce chapitre
est constitu�ee d'une �etude plus d�etaill�ee des ERD/ERS a�n de permettre une
meilleure d�etection des mouvements imagin�es par l'utilisateur. Cela permettra
d'utiliser une m�ethode de d�etection plus complexe et ainsi de faciliter l'utilisation
de l'interface.

Utilisation de plusieurs commandes Il est possible, en utilisant l'ERD et l'ERS,
de d�etecter et de di��erencier plusieurs mouvements [Fruitet et al. , 2011] et ainsi
d'utiliser un plus grand nombre de commandes. Un premi�ere am�elioration 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 d�eterminer le
sens de rotation quand on arrête d'avancer. Ainsi l'utilisateur n'aurait pas �a faire
un tour quasiment complet sur lui-même quand il d�esire tourner �a gauche. Bien
que trois commandes soient alors utilis�ees, suivant l'action que l'avatar r�ealise
(marche ou rotation) seulement un ou deux signaux de contrôle seraient attendus.
Il ne serait donc pas n�ecessaire d'̂etre capable de di��erencier les mouvements des
pieds de ceux des mains.

Réalisation d'une ICM hybride pour une utilisation ludique �A cause du taux de
transfert extrêmement faible de l'ICM, le mode de d�eplacement est lent et la-
borieux. Pourtant l'utilisation de l'ICM dans l'espace immersif, bien qu'un peu
frustrante, reste amusante. Une id�ee pour rendre l'interface plus dynamique serait
d'utiliser une combinaison de commandes envoy�es par des interfaces traditionnelles
et par ICM.

Il pourrait, par exemple, être int�eressant d'utiliser l'orientation de la tête du
sujet19 pour contrôler le d�eplacement de l'avatar et de r�eserver le signal de contrôle
de l'ICM pour envoyer des commandes dont lebitrate est moins important. L'uti-
lisateur pourrait par exemple se d�eplacer par l�evitation dans un monde immersif
o�u il devrait d�etruire des ennemis par la pens�ee (ou d�elivrer des petits chatons,
pour les paci�stes convaincus).

19 La position et l'orientation de la tête du sujet dans l'espace immersif sont connues grâce �a
un syst�eme de head-tracking.
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3 ÉTUDE DÉTAILLÉE DES MOUVEMENTS BREFS : VERS UNE

ICM ASYNCHRONE À COMMANDES DISCRÈTES

Contrairement aux modulations continues des rythmes moteurs, qui sont large-
ment �etudi�ees, l'utilisation de mouvements brefs pour contrôler une ICM est encore
tr�es peu r�epandue. Pourtant l'imagination de mouvements brefs parâ�t particuli�e-
rement adapt�ee pour la r�ealisation de nombreuses ICM. D'autre part, malgr�e la
m�ethode de d�etection tr�es sommaire des rebonds� , les premiers r�esultats de l'ICM
utilis�ee pour la navigation spatiale furent encourageants. Pour toutes ces raisons,
nous avons d�ecid�e d'approfondir notre �etude des mouvements en nous concentrant
sur les mouvements brefs.

3.1 Objectifs

Utiliser l'ERS pour détecter et distinguer différent mouvements brefs Quelques
�equipes s'int�eressent �a l'utilisation du rebond bêta produit par le mouvement
des pieds pour r�ealiser un interrupteur command�e par la pens�ee (ou brain-
switch) [Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009 ] ou pour commander une ICM
[Bai et al. , 2008]. Pourtant, lorsque nous avons commenc�e cette �etude, �a notre
connaissance, aucune autre �equipe n'avait essay�e d'utiliser l'ERS pour distinguer
des mouvements brefs imagin�es avec di��erentes parties du corps20. Le premier
objectif de cette �etude est de montrer qu'il est possible d'utiliser le rebond� (et
plus g�en�eralement l'ERS conjointement �a l'ERD) pour non seulement distinguer
di��erents mouvements d'une p�eriode de repos, mais aussi les uns des autres.

Améliorer la détection des rebonds bêta L'autre objectif de cette �etude est de
r�ealiser une m�ethode de d�etection des rebonds� plus performante que celle utilis�ee
par l'ICM de navigation spatiale d�ecrite dans la partie pr�ec�edente. Il est en e�et
possible d'utiliser l'ERD et l'ERS dans les bandes de fr�equences� et � plutôt que
de se restreindre au rebond� .

Réaliser une ICM asynchrone à commandes discrètesIn �ne le but est de per-
mettre au sujet d'envoyer quand il le d�esire (ICM asynchrone) une commande
parmi un ensemble de commandes possibles. Il s'agit donc de boutons command�es
par la pens�ee (oubrain-controlled buttons). Une telle ICM serait semblable �a celle
utilis�ee pour la navigation spatiale, mais avec un nombre de commandes accru.

20 Dans [Jeon et al. , 2011 , Nam et al. , 2011 ], les auteurs �etudient sur des essais moyenn�es,
l'e�et de la dur�ee de l'imagination sur l'ERD et l'ERS ainsi que leur lat�eralisation. Ils concluent
que l'ERS pourrait être utile pour les ICM.
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3.2 Réalisation d'une base de données d'enregistrements EEG lors de mou-
vements brefs

Utilisation hors-ligne d'enregistrements Nous avons expliqu�e au d�ebut de ce cha-
pitre que l'�etude hors-ligne de l'imagination continue de mouvements est fortement
biais�ee par l'absence de feedback. En e�et, grâce au feedback re�cu, l'utilisateur
peut moduler les commandes qu'il envoie. C'est d'ailleurs un des int�erêts de ce
genre d'ICM : le signal de contrôle peut être modul�e en intensit�e. L'apport des
�etudes hors-ligne dans les ICM bas�ees sur des mouvements continus est donc li-
mit�e, ou du moins di�cile.

Ceci n'est pas le cas pour l'ICM bas�ee sur l'imagination de mouvements brefs
que nous d�eveloppons. Bien que l'utilisation en-ligne, avec un feedback, puisse
modi�er les signaux, la tâche reste de même nature. En e�et, le feedback inter-
venant apr�es l'action, le sujet ne peut pas l'utiliser pour modi�er la commande.
Par contre il est possible (et l'on esp�ere) que le sujet utilise le feedback pour ap-
prendre �a contrôler l'interface et �a g�en�erer des signaux de contrôle plus clairs. Ce-
pendant cet apprentissage est plus lent et devrait être compatible avec des �etudes
hors-ligne. Cela ne veut pas dire qu'il n'est pas n�ecessaire d'e�ectuer des �etudes
en-ligne, mais simplement que les r�esultats obtenus par des analyses hors-ligne
seront plus facilement r�eutilisables en-ligne.

3.2.1 Le protocole de stimulation

Construction du protocole Le but est de r�ealiser un protocole de stimulation
permettant des �etudes 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 di��erents mouvements brefs entrecoup�es
de p�eriodes de repos.

Id�ealement, pour être compatible avec une utilisation asynchrone, il faudrait
que le sujet r�ealise les tâches spontan�ement. Cependant, le but �etant d'obtenir une
base de donn�ees de mouvements imagin�es, il ne serait alors pas possible de savoir
de fa�con certaine quand le sujet e�ectue la tâche ou quel mouvement il imagine.
Un protocole a donc �et�e mis en place pour pr�esenter des consignes au sujet lui
demandant d'e�ectuer certains mouvements. Apr�es plusieurs essais, il nous a paru
plus adapt�e de ne pas annoncer l'arriv�ee des consignes et de les espacer d'un d�elai
pseudo-al�eatoire.

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 être capable d'envoyer �a n'im-
porte quel instant la commande appropri�ee.

{ Il rend les exp�eriences plus stimulantes pour le sujet.
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Choix des tâches d'imagination motrices Sur la base des r�esultats obte-
nus sur les exp�eriences de mouvements continus et sur celles r�ealis�e dans
[Pfurtscheller et al. , 2005], nous avons durant les premi�eres sessions d'exp�e-
rimentations essay�e quatre di��erents mouvements (d'abord avec des mouvements
r�eels puis imagin�es) :

{ la main gauche,
{ la main droite,
{ les pieds,
{ la langue.

Fig. III.11 { Les 3 mouvements demand�es aux 10 sujets : la main gauche, la
droite, les deux pieds.

Les r�esultats pour la langue �etant peu exploitables nous avons d�ecid�e de ne
plus l'utiliser. Nous avons donc conserv�e 3 tâches (voir �gure III.11).

Le protocole du point de vue du sujet L'exp�erience est d�ecoup�ee en blocs de 30
essais. Chaque bloc commence par une pause de 4.5 secondes, durant laquelle
une croix de �xation est pr�esente �a l'�ecran, puis les essais s'enchâ�nent. Chaque
essai commence par l'apparition d'une consigne durant 2 secondes puis est suivi
d'une pause comprise entre 2.5 et 9.5 secondes o�u seule une croix de �xation est
pr�esente �a l'�ecran. Le sujet doit imaginer r�ealiser le mouvement repr�esent�e par la
consigne durant son a�chage (soit durant 2 secondes). L'ordre des consignes est
d�etermin�e de fa�con pseudo-al�eatoire pour que chaque bloc comprenne 10 consignes
pour chaque tâche.

Durée minimale inter-stimuli Les premi�eres exp�eriences furent r�ealis�ees avec une
p�eriode inter-consignes plus courte : entre 1,25 et 6 secondes. Une nouvelle consigne
pouvait donc survenir 1,25 secondes apr�es un mouvement. Alors que l'ERS n'est
pas compl�etement termin�e, un nouveau mouvement est imagin�e g�en�erant norma-
lement un ERD. Il semblerait que cela n'inue pas sur l'ERD associ�e au deuxi�eme
mouvement mais simplement raccourcisse la dur�ee de l'ERS g�en�er�e par le pre-
mier mouvement. Cependant un nombre insu�sant de tels enregistrements furent
r�ealis�es pour con�rmer cette hypoth�ese.

Pour le protocole �nal, nous avons choisi d'augmenter �a 2,5 secondes l'�ecart
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Fig. III.12 { D�ebut d'un bloc du point de vue du sujet. L'enchâ�nement pseudo-
al�eatoire des consignes et la variation du temps les s�eparant obligent le sujet �a
rester attentif.

minimal entre deux consignes pour �eviter l'interaction entre les di��erentes tâches.

Période de repos L'intervalle situ�e entre deux consignes permet d'enregistrer
l'ERS produit par le mouvement, mais sert aussi pour enregistrer la p�eriode de
repos (c'est �a dire celle ou l'utilisateur n'essaye pas d'envoyer de commandes).

Fig. III.13 { Biais favorable �a la d�etection de repos situ�es pr�es des mouvements.
Deux fenêtres peuvent être utilis�ees pour di��erencier un mouvement d'un repos :
une fenêtre durant l'�eventuelle tâche, qui sert �a mesurer l'�eventuel ERD (baisse
de puissance), et une fenêtre post�erieure pour l'ERS (augmentation de puissance).
Si on analyse un repos pr�ec�edant un mouvement la fenêtre post�erieure �a ce repos
co•�ncide avec le mouvement et contient donc un ERD et non une activit�e normale
ou un ERS. Il est alors �evident qu'il ne pouvait s'agir d'un mouvement. Le principe
est invers�e pour un repos suivant un mouvement, mais facilite toujours la d�etection.

Durant les premi�eres exp�eriences des fenêtres de 2 secondes �etaient d�ecoup�ees
sur l'ensemble de la p�eriode inter-mouvements et utilis�ees pour reconnâ�tre les
p�eriodes de repos. Une majorit�e des fenêtres utilis�ees comme p�eriode de repos
suivaient ou pr�ec�edaient donc directement un mouvement. Comme le montre la
�gure III.13 cela introduit un biais.

Le protocole �nal est d�evelopp�e pour que des p�eriodes s�epar�ees des mouve-
ments puissent être utilis�ees comme p�eriode de repos. La p�eriode s�eparant les
consignes, bien qu'apparaissant uniforme au sujet, est calcul�ee de trois fa�cons
(voir �gure III.14) :
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Fig. III.14 { R�epartition des fenêtres pour l'apprentissage du repos durant la
p�eriode inter-consignes. En haut : essai sans p�eriode consid�er�ee comme de repos,
constituant 66% des essais. Au milieu : essai avec une fenêtre de repos, constituant
17% des essais. En haut : essai avec 2 fenêtres de repos, constituant 17% des essais.
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{ 2 fois sur 3, elle dure entre 2,5 et 5 secondes et aucune p�eriode de repos n'est
enregistr�ee.

{ 1 fois sur 6, elle dure entre 7 et 8 secondes et une fenêtre de 2 secondes est
utilis�ee comme p�eriode de repos.

{ 1 fois sur 6, elle dure entre 8.5 et 9.5 secondes et 2 fenêtres de 2 secondes
sont utilis�ees comme p�eriodes de repos.

3.2.2 Détails des enregistrements

Les sujets Apr�es avoir e�ectu�e plusieurs exp�eriences pour mettre le protocole au
point, nous avons e�ectu�e une s�erie d'enregistrements avec 10 sujets : 3 femmes
et 7 hommes d'un âge moyen de 32:9 � 9:4 ans dont un gaucher. Aucun d'entre
eux ne sou�rait de trouble moteur. Seulement un d'entre eux avait particip�e pr�e-
c�edemment �a une exp�erience d'ICM avec feedback.

Stimulation Le sc�enario OpenViBE utilis�e est le même que pour l'enregistrement
de mouvements continus (�gure III.4 page 74). Seul le sc�enario de stimulation a
�et�e modi��e pour être adapt�e au nouveau protocole.

Enregistrement du signal Un ampli�cateur 64 voies ANT est utilis�e pour enregis-
trer le signal �a 512Hz. A�n de permettre l'exploration de di��erentes m�ethodes de
�ltrage spatial, 29 �electrodes r�eparties autour du cortex moteur sont enregistr�ees
(�gure III.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 plac�ees sur les
avant-bras gauche et droit (muscle brachio-radialis) et le mollet gauche (muscle
tibial ant�erieur) permettant d'enregistrer un �electromyogramme (EMG).

Ayant eu quelques probl�emes de timing avec OpenViBE, une photodiode est
plac�ee sur le coin en bas �a gauche de l'�ecran. Chaque a�chage de consigne est
coupl�e �a un carr�e blanc sous la photodiode ce qui permet d'enregistrer l'instant
exact o�u la consigne apparâ�t �a l'�ecran.

3.3 Analyse temps-fréquence des données

3.3.1 Vision globale simpli�ée de l'ERD/ERS

D'apr�es les premi�eres exp�eriences r�ealis�ees sur les mouvements brefs et la lit-
t�erature sur les rythmes sensori-moteurs21 le ph�enom�ene d'ERD/ERS provoqu�e
par l'imagination d'un mouvement d'un membre intervient dans l'aire corticale
associ�ee au membre et est compos�ee de deux phases distinctes :

21 [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. III.15 { Les �electrodes utilis�ees
sont C3, Cz et C4 (en rouge). Pour
permettre l'utilisation de �ltre spatiaux
26 autres �electrodes sont enregistr�ees (en
bleu). L'�electrode AFZ (vert) est utilis�ee
comme r�ef�erence.

{ Durant le mouvement :
une diminution importante de l'activit�e dans le � (ERD),
une diminution de l'activit�e dans le � (ERD).

{ Post�erieur au mouvement :
un retour parfois sup�erieur �a la normale de l'activit�e dans le � (tr�es peu

d�ecrit dans la litt�erature),
une augmentation forte de l'activit�e dans le � (ERS, ou rebond � ).

La �gure III.16 repr�esente les cartes temps-fr�equence sur l'�electrode C4 (au
dessus du cortex sensorimoteur droit) moyenn�ees sur les essais d'imagination de
mouvements de la main gauche par deux sujets. L'ERD et l'ERS dans les bandes
� et � y sont particuli�erement bien visibles.

T-test sur les cartes temps-fréquence A�n de mieux visualiser les bandes de fr�e-
quences pouvant être utiles pour la reconnaissance et la discrimination entre les
tâches d'imagination motrice nous avons e�ectu�e des t-test de Welch sur les cartes
temps-fr�equence :

T(f; t ) =
P1(f; t ) � P2(f; t )
q

S1 (f;t )2

n1
+ S2 (f;t )2

n2

o�u Pi (f; t ) et Si (f; t )2 sont la moyenne et la variance de la puissance �a la bande de
fr�equencesf et l'instant t estim�e pour la classei . Pour �eviter une perturbation li�ee
�a la pr�esence d'artefacts, les outliers de chaque classe sont retir�es avant le calcul
de la moyenne et de la variance. La valeur sign�ee du t-test est a�ch�ee (et non sa
valeur absolue) pour permettre de distinguer les augmentations des diminutions
de puissance.
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Fig. III.16 { Cartes temps-fr�equence moyennes enregistr�ees sur l'�electrode 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 0 �a 2
secondes.�A gauche : pour le sujet S9 la bande de fr�equence� est particuli�erement
visible et l'on y distingue clairement une diminution de puissance (ERD) durant
l'imagination du mouvement suivi d'une augmentation (ERS). La bande de fr�e-
quences� est moins marqu�ee mais on peut distinguer une di��erence de puissance
entre la p�eriode de mouvement et les instants suivants.�A droite : pour le sujet S6
l'ERD sur les deux bandes� et � est visible, par-contre l'ERS n'est visible que sur
le � .

Fig. III.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 III.16. �A gauche : pour le sujet S9 on constate une baisse puis une
hausse de puissance dans quasiment toute la bande fr�equences 8-35Hz.�A droite :
pour le sujet S6 seule l'information comprise dans les bandes de fr�equence 15-25Hz
est signi�cative.
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La �gure III.17 repr�esente une carte temps-fr�equence 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 III.16. Il apparâ�t que l'ERD
durant le mouvement puis l'ERS qui suit peuvent être utilis�ees pour distinguer un
mouvement de la main gauche d'une p�eriode de repos en utilisant l'�electrode C4.

Il est courant d'utiliser, pour d�etecter l'imagination de mouvement, un �ltrage
de 8 �a 30Hz englobant les bandes de fr�equences� et � . Un tel �ltrage semble
particuli�erement adapt�e pour le sujet S9 voire pour le sujet S6. Cependant l'analyse
d�etaill�ee des cartes temps-fr�equence de l'ensemble des 10 sujets nous a montr�e
que le ph�enom�ene d'ERD/ERS peut être beaucoup plus complexe et qu'il varie
fortement suivant les sujets.

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

Exemple pour le sujet S8 La �gure III.18 montre les cartes temps-fr�equence cal-
cul�ees pour le sujet S8 pour les p�eriodes de repos et les trois types de mouve-
ments. L'ERD durant le mouvement est particuli�erement marqu�ee sur les �elec-
trodes controlat�erales durant l'imagination de mouvements des mains et est visible
sur les �electrodes ipsilat�erales et centrales.

La �gure III.19 repr�esente les cartes de t-tests pour la d�etection de chaque
tâche (imagination d'un mouvement vs p�eriode d'inactivit�e) ainsi que pour la
discrimination entre les tâches. L'analyse des cartes de t-tests, montre que l'ERD
est signi�catif dans toute la bande de fr�equences 8-30Hz pour la d�etection de
mouvement des mains sur les �electrodes controlat�erales et dans la bande 8-25Hz
sur les �electrodes ipsilat�erales et centrales.

Cependant un ph�enom�ene nouveau apparâ�t sur les �electrodes C3 et C4 durant
l'imagination des pieds : bien qu'un ERD ait lieu sur les bandes de fr�equences
8-10Hz et 16-20Hz, un ERS a lieu autour de 14Hz durant le mouvement. Ce
ph�enom�ene est d�ecrit tr�es bri�evement dans [ Pfurtscheller et Neuper, 2010 ],
o�u les auteurs font une distinction entre deux bandes de fr�equences dans le� .

Un �ltrage entre 8 et 30Hz am�enerait une compensation de l'ERD et de l'ERS
intervenant durant l'imagination du mouvement des pieds et donc �a une perte
d'information. D'une fa�con plus g�en�erale l'analyse des cartes de t-tests pour la dis-
tinction entre les diverses tâches fait ressortir des ph�enom�enes plus complexes qui
ne pourront pas être utilis�es avec un �ltrage dans une seule bande de fr�equences.
Par exemple, toujours pour le sujet S8, durant l'imagination du mouvement des
mains un l�eger ERS autour de 30Hz se produit sur l'�electrode Cz alors qu'un
ERD se produit durant l'imagination d'un mouvement des pieds. Ainsi la bande
27-30Hz de l'�electrode Cz est signi�cative pour di��erencier un mouvement des
pieds de celui des mains, mais une telle information serait perdue avec un �ltrage
8-30Hz.
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Fig. III.18 { Cartes temps-fr�equence pour le sujet S8 lors de l'imagination de mouvements
des deux mains et des pieds. L'a�chage de la consigne de mouvement a lieu de 0 �a 2 secondes.
Aucune consigne n'est a�ch�ee pour les p�eriodes de repos (voir �gure III.12). Les cartes sont
calcul�ees sur 100 essais puis moyenn�ees.



102 Chap III. Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Fig. III.19 { Cartes des t-tests pour le sujet S8.
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Fig. III.20 { Cartes temps-fr�equence pour le sujet S1 lors de l'imagination de mouvements
des deux mains et des pieds.
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Fig. III.21 { Cartes des t-tests pour le sujet S1.
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Fig. III.22 { Cartes temps-fr�equence (en haut) et de t-test (en bas) enregistr�ees
sur l'�electrode C3 (au dessus du cortex sensorimoteur gauche) pour la d�etection de
l'imagination de mouvements de la main droite au cours de deux sessions pour le
sujet S8. La puissance moyenne mesur�ee dans l'ensemble des fr�equences, ainsi que
la valeur maximale des t-tests, est inf�erieure pour la deuxi�eme session que pour la
premi�ere, cependant les paternes restent identiques.

Exemple pour le sujet S1 Les �gures III.20 et III.21 repr�esentent les cartes temps-
fr�equence et de t-tests pour le sujet S1. La bande de fr�equence� est particuli�ere-
ment bien visible et assez haute (10-14Hz) contrairement �a la bande de fr�equence
� invisible durant le repos. Un rebond� particuli�erement marqu�e intervient apr�es
l'imagination des pieds sur l'�electrode Cz.

Pour ce sujet, l'ERD dans le � se poursuit même apr�es la �n de l'imagination
du mouvement, alors que se produit d�ej�a un ERS dans le bêta. Ceci a lieu pour
tous les mouvements et sur les trois �electrodes. L'utilisation d'un �ltre moyennant
la puissance dans le� et le � serait une nouvelle fois particuli�erement ine�cace.

3.3.3 Faible variabilité inter-sessions

Pour 6 des 10 sujets22, une seconde session d'enregistrements fut r�ealis�ee pour
�evaluer le fonctionnement en-ligne de l'ICM (voir section 3.5). Bien que plus d'un

22 Deux sujets n'ont pas �et�e retenus pour l'exp�erience en-ligne car leurs performances n'�etaient
pas su�santes pour contrôler une ICM �a 3 commandes et deux sujets n'�etaient plus disponibles.
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mois se soit �ecoul�e entre les deux s�eries d'enregistrements, les nouvelles cartes
temps-fr�equence et de t-tests sont extrêmement semblables �a celles r�ealis�ees durant
le premier enregistrement pour l'ensemble des sujets (voir �gure III.22).

3.4 Traitement hors-ligne des données

3.4.1 Chaîne de traitement hors-ligne

L'analyse hors-ligne des donn�ees est e�ectu�ee avec la bô�te �a outilsMo�BCI
(qui fait l'objet du chapitre VI). Une châ�ne de traitements similaire �a celle de
l'analyse des mouvements soutenus est utilis�ee. Cependant, une nouvelle m�ethode
a �et�e ajout�ee pour l'extraction des features a�n de s'adapter �a la diversit�e du
ph�enom�ene d'ERD/ERS chez les di��erents sujets : un spectrogramme est calcul�e
pour chaque essai et chaque atome est utilis�e comme feature. Cela g�en�ere plusieurs
centaines de features par �electrode23.

1. Pr�etraitement : un �ltrage laplacien de taille variable est automatiquement
appliqu�e si celui-ci permet une am�elioration des r�esultats.

2. Extraction des features :

Entre 3 et 20 �electrodes situ�ees au dessus du cortex moteur sont utilis�ees.

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

3. S�election des features : un algorithme lin�eaire r�ecursif bas�e sur le t-test de
Welch est utilis�e (voir la section 4.2 du chapitre V page 152).

4. Classi�cation : un SVM avec un noyau lin�eaire est utilis�e.

3.4.2 Détection et discrimination de mouvements

Les taux de d�etection et de discrimination entre l'imagination des di��erents
mouvements pour l'ensemble des sujets sont donn�es dans les tableaux III.3 et III.4.

Pour l'ensemble des sujets au moins l'une des trois tâches est d�etectable avec
plus de 75% de r�eussite quand les 2 secondes de signal post�erieures �a l'imagination
du mouvement sont utilis�ees. Ce taux de d�etection est même sup�erieur �a 85% pour
7 des 10 sujets et sup�erieur �a 90% pour 4. Les tâches permettant les meilleurs
r�esultats varient selon les sujets et il n'y a pas de corr�elation signi�cative avec la
main directrice des sujets.

Pour la discrimination entre paires de tâches, la moiti�e des sujets arrivent �a
un taux de classi�cation sup�erieur �a 95% pour une paire de tâches. Les couples
de tâches permettant la meilleure discrimination font toujours intervenir les pieds
(mis �a part pour le sujet S3 quand seule la fenêtre d'imagination est utilis�ee).

23 Ces param�etres sont r�egl�es automatiquement. Environ 15 pas de temps et 20 bandes de
fr�equences sont utilis�es 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 77% 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. III.3 { Taux de classi�cation pour la d�etection de chaque tâche sans et
avec l'utilisation d'une p�eriode de 2 secondes suivant le mouvement. Les meilleurs
taux de d�etection sont a�ch�ees en gras. Tous les r�esultats sont signi�cativement
di��erents du hasard ( p > 95%).

durant imagination durant + post imagination
Sujet G vs D G vs P D vs P G vs D G vs P D vs P

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. III.4 { Taux de classi�cation pour la discrimination entre chaque paire de
tâche sans et avec l'utilisation d'une p�eriode de 2 secondes suivant le mouvement.
P : pieds, G : main gauche et D : main droite. Les meilleurs taux de classi�cation
sont a�ch�es en gras. Les r�esultats entre parenth�eses ne sont pas signi�cativement
di��erents du hasard ( p = 95%).
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3.4.3 Gain lié à 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. III.5 { Gain moyen, pour la classi�cation binaire entre toutes les paires
de tâches et le repos, obtenu grâce �a l'utilisation des 2 secondes de signal suivant
l'imagination des mouvements. (Les intervalles de con�ance sont donn�es �ap = 95%
et sont �evalu�es grâce aux r�esultats sur les di��erents ensembles de la validation
crois�ee). Les gains en gras sont signi�catifs.

L'utilisation d'une fenêtre de 2 secondes suivant la p�eriode d'imagination des
mouvements permet un gain de 8.2% ([6.9 ;9.5] �ap = 95%) pour la d�etection des
mouvements et de 7% ([5.5 ;8.5] �ap = 95%) pour la di��erentiation entre les paires
de tâches en moyenne sur l'ensemble des sujets.

Le d�etail des gains pour chaque sujet est donn�e dans le tableau III.5.

3.5 Détection et discrimination en-ligne de deux tâches

L'utilisation de l'imagination de mouvements brefs pour les ICM que nous
avons entreprise durant cette th�ese est poursuivie par Eoin Thomas, post-
doctorant de l'�equipe. Une nouvelle session d'enregistrements a �et�e e�ectu�ee pour
6 des 10 sujets avec un traitement en-ligne des donn�ees et la production d'un feed-
back. Les deux meilleures tâches sont utilis�ees pour chaque sujet. Il s'agit donc
de d�etecter l'imagination des mouvements puis de distinguer entre les deux types
de mouvements possibles. A�n de permettre une �evaluation des performances,
l'a�chage de consignes (ou cues) indique au sujet quand e�ectuer l'imagination.

Les r�esultats sont r�esum�es dans le tableau III.6. Un article d�etaillant les r�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 Tâches
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. III.6 { Performances pour les 6 sujets qui ont particip�e �a l'exp�erience
en-ligne. Les performances hors-ligne sont calcul�ees par validation crois�ee sur les
donn�ees acquisses lors de la premi�ere session d'enregistrement. Cette session d'en-
registrement permet de s�electionner les deux meilleures tâches parmi trois et d'ef-
fectuer l'apprentissage avant l'exp�erience en-ligne. Bien que deux mois se soient
�ecoul�es avant la session en-ligne, aucun nouvel apprentissage n'a �et�e e�ectu�e. (Il
s'agit de classi�cation �a trois classes, 2 tâches + repos, le taux de classi�cation
al�eatoire est donc de 33%.)

3.6 Conclusion et Perspectives

3.6.1 Analyse des résultats

Détection et discrimination de mouvements brefs imaginés Le travail e�ectu�e
montre qu'il est non seulement possible d'utiliser la p�eriode suivant l'imagina-
tion motrice pour d�etecter des mouvements imagin�es des pieds et des mains mais
que cette information peut aussi être utilis�ee pour distinguer les tâches entre elles.
Les taux de classi�cation obtenus, que ce soit pour la d�etection ou la discrimina-
tion, sont particuli�erement �elev�es, ce qui laisse pr�esager qu'il sera possible d'utiliser
l'imagination motrice de mouvements brefs pour contrôler 2 voire 3 boutons par
la pens�ee de fa�con asynchrone.

Ces r�esultats montrent qu'il est aussi possible d'augmenter grandement les
performances de l'ICM de navigation spatiale d�ecrite dans la section 2 en utilisant
l'ensemble du spectre de fr�equences durant l'imagination d'un mouvement et la
p�eriode suivant celle-ci, plutôt que de n'utiliser que le rebond bêta.

ICM fonctionnant sur l'ensemble des sujets testés En moyenne entre 15 et 30%
des sujets n'arrivent pas �a contrôler une ICM bas�ee sur l'imagination motrice
[Dickhaus et al. , 2009, Vidaurre et Blankertz, 2010 ]. On parle g�en�erale-
ment de BCI Illiteracy qu'on peut traduire par illettrisme des ICM. Sur l'ensemble
des 10 sujets, tous arrivent pour au moins une tâche �a un niveau de d�etection su�-
sant pour permettre la cr�eation d'un bouton contrôl�e par la pens�ee. 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 l'utilisation de la p�eriode post-imagination
puisse permettre le contrôle d'une ICM �a des sujets n'arrivant normalement pas �a
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utiliser l'imagination motrice.
Une autre explication peut venir du fait que nous utilisons l'ensemble

du spectrogramme pour extraire le signal de contrôle, ce qui permet d'ob-
tenir des features parfaitement adapt�es pour tous les sujets. Or d'apr�es
[Vidaurre et Blankertz, 2010 ] l'adaptation de l'ICM au sujet peut être une
solution au probl�eme \d'illettrisme des ICM".

Variabilité importante inter-sujets Nous avons e�ectu�e durant ce travail de th�ese
des enregistrements avec une vingtaine de sujets di��erents. Ce n'est qu'en �etudiant
en d�etail les cartes temps-fr�equence de l'ensemble des sujets que nous nous sommes
aper�cus que, pour certains d'entre eux, les ph�enom�enes observ�es pouvaient être
particuli�erement di��erents de ce qui est d�ecrit dans la litt�erature. Suite �a cette
constatation nous avons utilis�e une m�ethode d'extraction de features limitant les
a priori et permettant une meilleurs adaptation �a chaque sujet. Ceci a permis un
gain particuli�erement important pour certains sujets.

La diversit�e inter-sujet �etant telle, il nous parait n�ecessaire, pour qu'une ICM
puisse fonctionner de fa�con optimale, qu'elle s'adapte de fa�con automatique aux
sp�eci�cit�es de chaque utilisateur. Cette approche est en harmonie avec l'ANR Co-
Adapt �a laquelle participe partiellement ce travail de th�ese. En e�et cette ANR a
pour but d'�etudier la co-adaptation entre l'utilisateur et la machine dans les ICM.

3.6.2 Vers une ICM totalement asynchrone

Bien que les travaux d�ecrits dans cette section aient pour but la r�ealisation
d'ICM asynchrone, nous avons dû utiliser des protocoles synchrones pour faire
l'acquisition des donn�ees.

L'�etape suivante consiste �a simuler le fonctionnement asynchrone de l'ICM
sur la base de donn�ees d�ej�a enregistr�ee. Pour l'instant les algorithmes ont �et�e
test�es sur des fenêtres correspondant exactement �a l'imagination d'un mouvement
ou au milieu de repos. Même si d�etecter une p�eriode repos pr�ec�edant ou suivant
l'imagination d'un mouvement est plus ais�e (voir III.13) il est n�ecessaire de v�eri�er
le comportement des algorithmes sur des fenêtres de signal glissantes. Il est alors
probable que des algorithmes de classi�cation utilisant l'�evolution temporelle du
signal (�a l'aide de châ�nes de Markov cach�ees par exemple [Dole�zal et al. , 2011])
soient plus performants.

La derni�ere �etape consiste �a utiliser en-ligne l'ICM de fa�con totalement asyn-
chrone (ce qui a �et�e fait avec l'ICM de navigation spatiale). Les commandes que
d�esire envoyer l'utilisateur sont alors inconnues et il n'est alors plus possible d'ef-
fectuer d'apprentissage sur les donn�ees ainsi acquises. Nous avons envisag�e deux
solutions pour poursuivre l'apprentissage durant une utilisation asynchrone et per-
mettre ainsi une adaptation continue de l'ICM.
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Utilisation du signal suivant l'imagination pour “étiqueter” les données Pour cer-
tains des utilisateurs, les performances en n'utilisant que la p�eriode de l'imagina-
tion du mouvement (et donc que l'ERD sans l'ERS) sont su�samment �elev�ees pour
permettre le contrôle de l'ICM. D'autre part nous esp�erons qu'avec l'exp�erience
les utilisateurs arrivent �a mieux contrôler l'interface. Ainsi, il est possible qu'apr�es
un temps variable, les utilisateurs parviennent �a contrôler l'ICM en n'exploitant
que la p�eriode de l'imagination. Il serait alors possible d'utiliser l'information sup-
pl�ementaire pr�esente dans les secondes suivant l'imagination, pour e�ectuer une
nouvelle classi�cation plus pr�ecise. Cette nouvelle classi�cation (qui pourrait aussi
être coupl�ee �a la d�etection de potentiel d'erreurs) peut être utilis�ee pour :

{ Corriger une �eventuelle erreur.
{ �Etiqueter les donn�ees pour e�ectuer un nouvel apprentissage. En d'autres

termes, il s'agit d'utiliser l'information suivant l'imagination du mouvement
pour d�etecter, lors d'un protocole asynchrone, quand et quelles commandes
le sujet d�esirait envoyer. Cette connaissance serait utilis�ee pour e�ectuer
un nouvel apprentissage des algorithmes utilisant uniquement sur la p�eriode
d'imagination. Cette id�ee est d�ecrite dans [ Fruitet et al. , 2011].

Il faudra cependant s'assurer que l'envoi de la commande d�es la �n de l'ima-
gination ainsi que l'analyse du feedback, n'interf�ere pas avec l'ERS.

Apprentissage durant l'utilisation asynchrone d'un jeu Une autre solution pour
continuer �a faire de l'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 d�evelopp�e
un jeu utilisant OpenViBE inspir�e de Space Invaders(voir �gure III.23). L'objectif
est de laisser su�samment de libert�e �a l'utilisateur pour que le jeu soit stimulant,
tout en permettant d'�etiqueter le plus de donn�ees possibles. Si l'on suppose que
l'utilisateur joue pour gagner, les commandes qu'il doit produire au cours du
temps peuvent être en grande partie d�etermin�ees. Une telle approche pourrait
être substitu�ee au protocole d'apprentissage conventionnel d�es que l'utilisateur
atteint un niveau de contrôle minimal de l'ICM.



112 Chap III. Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Fig. III.23 { Le jeu \RockInvaders". Le joueur d�eplace le personnage de droite
�a gauche alors que des objets tombent du ciel. Il doit �eviter les rochers et bombes
tout en attrapant des c�urs. Bien que le sujet soit totalement libre, on peut souvent
d�eterminer les actions qu'il devrait r�ealiser pour gagner et ainsi �etiqueter une partie
des donn�ees. Dans l'exemple repr�esent�e, le joueur ne doit e�ectuer aucune action,
puis se d�eplacer vers la droite apr�es avoir attrap�e le c�ur.
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4 CONCLUSION

Nous avons �etudi�e dans ce chapitre trois approches di��erentes pour r�ealiser
des ICM bas�ees sur l'imagination motrice.

La premi�ere, la plus commune, utilise l'imagination de mouvements soutenus
pendant plusieurs secondes. Nous avons con�cu une châ�ne de traitement permet-
tant de distinguer di��erents mouvements bas�es sur des fenêtres d'enregistrement
ne constituant qu'une fraction de la p�eriode de production (ou d'imagination) du
mouvement. Ceci nous a permis d'�etudier l'augmentation du taux de classi�cation
en fonction de la dur�ee des fenêtres utilis�ees, ainsi que l'impact sur le taux de
transfert d'information.

La seconde approche que nous avons �etudi�ee est bas�ee uniquement sur le re-
bond � , produit par l'imagination ou la r�ealisation de mouvements des pieds ou
des mains. En partant d'un transducteur d�etectant les rebonds � , nous avons
con�cu une ICM permettant de se d�eplacer dans un environnement virtuel en 3
dimensions. L'originalit�e de cette r�ealisation provient de la conversion d'un signal
de contrôle rudimentaire (d�etection d'un rebond � ) en une commande complexe
(tâche de navigation spatiale).

Pouss�es par les r�esultats encourageants de l'ICM de navigation spatiale, nous
avons r�ealis�e un transducteur plus complexe utilisant non-seulement le rebond�
mais aussi toutes les informations pr�esentes dans les variations des rythmes sensori-
moteurs (ERD et ERS) durant la p�eriode d'imagination et la p�eriode lui succ�edant.
Nous avons montr�e qu'il est possible de distinguer de fa�con �able l'imagination de
plusieurs mouvements brefs de p�eriodes repos, mais aussi les uns des autres. Ceci
permet de r�ealiser ce que nous avons appel�e \boutons" contrôl�es par la pens�ee.





Chapitre IV

S�election automatique de
tâches pour le contrôle d'une

ICM

Nous avons pr�esent�e dans le chapitre pr�ec�edant une nouvelle ICM de
type bouton contrôl�e par la pens�ee. Cette ICM est bas�ee sur l'imagina-
tion d'un ou plusieurs mouvements pour activer chaque bouton. A�n

de garantir un fonctionnement optimal, il est important que les tâches utilis�ees
soient adapt�ees �a chaque sujet. Nous avons, dans ce but, d�evelopp�e un algorithme
permettant d'explorer un grand nombre de tâches motrices et de s�electionner au-
tomatiquement la plus appropri�ee1.

1 Le travail pr�esent�e dans ce chapitre a �et�e r�ealis�e en collaboration avec Alexandra Carpentier
dans le cadre de l'ANR Co-Adapt. Elle e�ectue sa th�ese sur la th�eorie des bandits dans l'�equipe
SequeL, �a l'INRIA de Lille, sous la direction de R�emi Munos.
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Sommaire
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4.2.2 Utilisation optimale du budget . . . . . . . . . . . . . . . 130
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1 LA SÉLECTION DES TÂCHES CONTRÔLANT LES ICM, UN

POINT SOUVENT NÉGLIGÉ

1.1 Pourquoi faire de la sélection de tâches ?

Comme on peut s'en apercevoir �a la lecture du chapitre pr�ec�edent (Imagination
motrice et rythmes sensori-moteurs), la performance d'un utilisateur se servant
d'une ICM bas�ee sur l'imagination motrice varie en fonction de la tâche utilis�ee.
De la même fa�con qu'il existe des sujets plus ou moins dou�es pour contrôler une
ICM [ Dickhaus et al. , 2009, Vidaurre et Blankertz, 2010 ], certaines tâches
d'imagination motrices ou tâches cognitives permettent des meilleurs niveaux de
performances que d'autres [Le Pavec et Clerc, 2008 , Besserve et al. , 2011].

Pour l'ensemble des sujets dont nous avons fait passer les exp�eriences, les mou-
vements imagin�es de la langue �etaient ceux permettant la moins bonne discrimina-
tion. Cependant pour certains sujets les meilleures performances ont �et�e obtenues
avec la main droite, alors que pour d'autres c'�etait avec les pieds. Il existe donc
des tâches permettant d'obtenir de meilleures performances que d'autres, mais
malheureusement ces \bonnes" tâches varient suivant les sujets.

D'apr�es [ Dobrea et Dobrea, 2009 , Dobrea et al. , 2010] l'utilisation de
tâches adapt�ees �a chaque sujet pourrait permettre d'am�eliorer grandement les
performances des ICM. Pourtant, �a notre connaissance aucune m�ethode permet-
tant une s�election de tâche e�cace n'a �et�e �etudi�ee �a ce jour (un �etat de l'art sur la
s�election de tâche est e�ectu�e dans la section 2.4 du chapitre II). Ce chapitre est
consacr�e au d�eveloppement d'une m�ethode automatique de s�election d'une tâche
optimale adapt�ee �a chaque sujet pour l'utilisation d'un bouton command�e par la
pens�ee.

1.2 Un problème exigeant des compromis

Une m�ethode de s�election de tâche id�eale permettrait :
{ d'explorer une grande vari�et�e de tâches ;
{ de s�electionner la, ou les, tâches statistiquement et signi�cativement

meilleures que les autres ;
{ de ne pas perdre trop de temps dans l'�etape de calibration.

Malheureusement, �evaluer les performances d'une tâche n�ecessite de nombreuses
r�ep�etitions et ce d'autant plus que l'�evaluation doit être pr�ecise. Il parâ�t donc
di�cile de pouvoir en même temps explorer un grand nombre de tâches tout en
garantissant une �evaluation �able des performances de chaque tâche.

L'id�ee pour e�ectuer une s�election de tâche e�cace est de partir d'un grand
nombre de tâches et d'�eliminer le plus rapidement possible les tâches sub-optimales
a�n de se concentrer sur les tâches ayant le meilleur potentiel. Pour r�ealiser un tel
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algorithme, nous allons utiliser la th�eorie des bandits, qui est bri�evement pr�esent�e
dans la section suivante.

2 INITIATION À LA THÉORIE DES BANDITS

Fig. IV.1 { Exemple de bandit manchot.
Le joueur actionne le bras et re�coit une
r�ecompense p�ecuniaire suivant une loi de
probabilit�e propre �a la machine.

Le but de cette section est de donner une intuition de ce qu'est la th�eo-
rie des bandits et dans la mesure du possible de donner les bases n�ecessaires
pour comprendre comment fonctionne notre algorithme de s�election de tâches.
Une pr�esentation plus approfondie de la th�eorie des bandits est e�ectu�ee dans
[Robbins, 1952 , Auer et al. , 2002].

2.1 La problématique du bandit manchot

2.1.1 Vision informelle du problème

La th�eorie des bandits doit son origine aux machines �a sous appel�ees \bandits
manchots" [Morris et de Groot, 1981 ] (voir �gure IV.1).

La probl�ematique originelle peut être expos�ee de la fa�con suivante : un joueur
se trouve face �a plusieurs machines �a sous de type bandit manchot et souhaiterait
�evidemment remporter le plus d'argent possible (ou plutôt en perdre le moins2). Il
doit pour cela actionner les di��erents bras qui s'o�rent �a lui (c'est le nom des leviers
des bandits manchot). Chaque bras lui fournit al�eatoirement des r�ecompenses plus
ou moins importantes suivant une loi de probabilit�e qui leur est propre. Les lois de
probabilit�e r�egissant chaque bras sont a priori di��erentes et inconnues du joueur.
Le but est donc de trouver quel bras permet d'obtenir les meilleures r�ecompenses
et de tirer celui-ci un maximum de fois.

2Attention l'addiction au jeu est une r�ealit�e, pour plus d'information : http ://aide-info-jeu.fr
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2.1.2 Formalisation du problème

Soit K le nombre de bras. �A chaque temps t 2 N on choisit un bras kt 2
f 1; : : : ; K g qui sera actionn�e et on re�coit une r�ecompenser t tir�ee ind�ependamment
suivant la distribution du bras kt .

Le but est de trouver une strat�egie permettant de maximiser l'esp�erance des
gains, soit :

E

 
X

t2 N

r t

!

2.2 Le compromis exploration/exploitation

2.2.1 Stratégie naïve

La strat�egie qui vient �a l'esprit quand on prend connaissance du probl�eme des
bandits consisterait �a, 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 r�ecompenses d�elivr�ees par les bras sont stochas-
tiques, �evaluer la \performance"d'un bras est coûteux et même impossible �a d�eter-
miner avec certitude. En d'autres termes, la phase d'exploration (c'est �a dire celle
qui vise �a d�eterminer 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'est �a dire celle o�u l'on tire que le bras
ayant la plus forte esp�erance de gain) de ne pas avoir s�electionn�e le meilleur bras
et donc de ne pas maximiser les gains potentiels.

2.2.2 Exploration et exploitation en continu

La th�eorie des bandits donne un r�esultat qui peut parâ�tre surprenant vis �a vis
du compromis exploration/exploitation : les phases d'exploration et d'exploitation
doivent se faire en parall�ele et il ne faut jamais s'arrêter d'explorer. En d'autres
termes il faut continuer �a r�eguli�erement essayer des bras sub-optimaux pour v�eri�er
qu'ils sont bien moins performants que le bras ayant �et�e �evalu�e comme optimal.
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3 SÉLECTION AUTOMATIQUE D ' UNE TÂCHE OPTIMALE BA -
SÉE SUR LA THÉORIE DES BANDITS

Nous avons d�evelopp�e, en collaboration avec Alexandra Carpentier, un algo-
rithme permettant de s�electionner au cours d'une exp�erience EEG la tâche la plus
appropri�ee pour r�ealiser un bouton command�e par la pens�ee. Cette partie est
consacr�ee �a l'explication du fonctionnement th�eorique de l'algorithme.

3.1 Modélisation de notre problème

Soit K le nombre de tâches parmi lesquelles on veut s�electionner celle que l'on
d�etecte le mieux par rapport au repos. Pour cela, on va demander �a l'utilisateur
d'e�ectuer plusieurs fois chacune des tâches a�n d'�evaluer leur performance, d�e�nie
par le taux de d�etection vis �a vis du repos. Notons N le nombre total de r�ealisations
de tâches que l'on s'accorde pour s�electionner la tâche la plus appropri�ee.

Une strat�egie de s�election (ki )1� i � N consiste �a d�e�nir au cours du temps quelles
tâches on va demander �a l'utilisateur d'e�ectuer, soit, pour chaque t 2 f 1; : : : ; N g
quelle est la tâchekt 2 f 1; : : : ; K g que le sujet doit r�ealiser.

Le but est de trouver une strat�egie de s�election qui permette de d�eterminer
le plus rapidement possible la tâche donnant les meilleures performances. D'autre
part, les donn�ees enregistr�ees durant la s�election de tâche sont aussi r�eutilis�ees
pour l'apprentissage de la classi�cation avant l'utilisation de l'ICM. On veut
donc aussi maximiser le nombre de fois o�u la tâche �nalement s�electionn�ee est
pr�esent�ee. Ce probl�eme est donc similaire au probl�eme du \bandit stochastique"
[Robbins, 1952 , Auer et al. , 2002].

Mod�elisation de la s�election de tâche
On mod�elise lesK di��erentes tâches comme K bras d'un bandit et
on d�e�nit la r�ecompense obtenue pour le tirage du brask comme
le taux de d�etection de la tâche associ�ee.

Dans le mod�ele du \bandit stochastique", tirer un bras donne une r�ecompense
stochastique que l'on utilise pour estimer la distribution associ�ee �a ce bras. Dans
notre cas, quand on demande au sujet d'e�ectuer une tâche, cela fournit un nou-
vel �echantillon de donn�ees que l'on utilise pour �evaluer plus �nement le taux de
d�etection de cette tâche.

3.2 L'algorithme de sélection de tâches

L'algorithme d�evelopp�e pour la s�election de tâche 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 sup�erieure �a la r�ecompense de
chaque bras et de s�electionner �a chaque �etape le bras ayant la borne la plus haute.
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Nous allons dans un premier temps d�ecrire l'algorithmeUCB-classif , puis ex-
pliquer son principe de fonctionnement et en�n donner une preuve de son e�cacit�e.

3.2.1 L'algorithme UCB-classif

L'algorithme UCB-classif
Param�etres : a, N , q
E�ectuer chaque tâche q fois (soit Tk;qK = q).
for t = qK + 1 ; : : : ; N do

�Evaluation par validation crois�ee �a q ensembles le taux de d�etection ^r k;t de
chaque tâche.

Calcul de la borne sup�erieure : Bk;t = r̂ k;t +
q

a log N
Tk;t � 1

pour chaque action
1 � k � K .
S�election de la tâche �a ex�ecuter : kt = arg max k2f 1;:::;K g Bk;t .
Mise �a jour : T : Tkt ;t = Tkt ;t � 1 + 1 et 8k 6= kt ; Tk;t = Tk;t � 1

end for

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

Notons Bk;t la borne sur la r�ecompense du brask �a l'instant t. Dans le cas
du \bandit stochastique", cette borne est d�e�nie par la moyenne empirique des
r�ecompenses obtenues pour le brask �a laquelle s'ajoute un intervalle de con�ance
d�ependant du nombre de tiragesTk;t � 1 du bras k qui ont �et�e e�ectu�es au temps
t � 1 :

Bk;t = r̂ k;t � 1 +

s
a logN
Tk;t � 1

; (IV.1)

o�u a > 0 est une constante.
Dans notre cas, ^r k;t � 1 est l'estimateur du taux de d�etection de la tâche k

obtenue sur lesTk;t � 1 essais o�u l'utilisateur a d�ej�a e�ectu�e la tâche. Ce taux de
d�etection est estim�e par validation crois�ee (voir section 3.3).

Soit r �
k le taux de d�etection th�eorique du classi�eur lin�eaire optimal (c'est-

�a-dire le taux de d�etection qui serait obtenu avec un ensemble d'apprentissage
in�ni). La section suivante montre que Bk;t est une borne sup�erieure der �

k avec
haute probabilit�e. Plus pr�ecis�ement, la probabilit�e p(Bk;t < r �

k ) d�ecrô�t de fa�con
polynomiale vers 0 en fonction deN .

3.2.2 Principe de fonctionnement de l'algorithme UCB-classif

La �gure IV.2 illustre le fonctionnement de l'algorithme UCB-classif .
Deux facteurs entrent en jeu pour la s�election de la prochaine tâchekt que le

sujet devra ex�ecuter :
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Fig. IV.2 { Fonctionnement de l'algorithme UCB pour un bandit �a 2 bras :
impact de la s�election du bras 2 au temps t. Même si le bras1 est plus performant
(r �

1 > r �
2 , repr�esent�e par les �etoiles rouges), au temps t, B1;t < B 2;t . Le bras 2

est donc s�electionn�e. Cela ra�ne l'estimation de r �
2 : r̂ 2;t +1 et r�eduit l'intervalle de

con�ance. Au temps t +1 , B1;t +1 est alors plus grand queB2;t +1 , le bras1 est donc
s�electionn�e.

{ Le taux de d�etection de chaque tâche : r̂ k;t . On cherche �a obtenir le plus
possible d'essais de la tâche ayant le meilleur taux de d�etection.

{ La con�ance dans l'estimation de ce taux : on favorise les tâches qui n'ont
pas �et�e assez �evalu�ees (telles queTk;t est petit) pour être certain que ce ne
sont pas les plus performantes.

Pour un budget su�samment grand, l'algorithme UCB-classif garantit que les
tâches sous optimales ne seront �evalu�ees qu'un ensemble de fois n�egligeable (logN
fois sur le budget total N ). La meilleure tâche est alors �evalu�ee N � O(log N )
fois. La section suivante s'attache �a la d�emonstration de ce r�esultat. L'algorithme
UCB-classif permet ainsi de s�electionner la meilleure tâche mais aussi d'obtenir
un nombre d'ex�ecutions de cette tâche �elev�e. Ceci permet d'e�ectuer ensuite un
apprentissage plus performant avant de commencer �a utiliser l'ICM.

3.2.3 Quelques résultats mathématiques sur l'algorithme UCB-classif

Une formalisation plus g�en�erale et d�etaill�ee de l'apprentissage supervis�e est
e�ectu�ee dans la section 3 du chapitre VI page 171.

Borne supérieure avec haute probabilité SoientD une distribution de probabilit�es
sur Rd � f 0; 1g et H l'ensemble des classi�eurs lin�eaires deRd. Plus pr�ecis�ement,
pour (x; y) � D , c'est �a dire que x est le vecteur des valeurs de l'ensemble des
features pour un essai ety est la classe de cet essai, alors sih 2 H , h(x) est la
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classe obtenue parh de cet essai.
On d�e�nit la perte th�eorique f 0; 1g d'un classi�eur h par3 :

L D (h) = E (x;y )�D (1h(x)6= y) :

Soit h� le classi�eur lin�eaire optimal D pour la perte f 0; 1g :

h� = arg min
h2 H

L D (h) :

Si X = f (x1; y1); : : : ; (xT ; yT )g sont T points i.i.d de Rd � f 0; 1g, tir�es suivant
D, on d�e�nit la perte empirique f 0; 1g du classi�eur h par :

L̂ X (h) =
1
T

TX

t=1

(1h(x t )6= yt ) :

Notons ĥ� 2 H le meilleur classi�eur lin�eaire sur X de H pour la perte empi-
rique f 0; 1g, c.�a.d :

ĥ� = arg min
h2H

L̂ X (h) :

Theorem 1 (Vapnik, 1982). On a avec probabilit�e 1 � 2�

jL D (h� ) � L̂ X (ĥ� )j � 2

r
d(log(2T=d) + 1) + log(4 =� )

T

o�u d est la dimension de l'espace des features.

Nous avons en reprenant les notations d�e�nies dans la section pr�ec�edente :

L D (h� ) = 1 � r �
k

L̂ X (ĥ� ) = 1 � r̂ k;t

et donc avec probabilit�e 1 � 2� , pour toute tâche k :

jr �
k � r̂ k;t j � 2

s
d(log(2Tk;t =d) + 1) + log(4 =� )

Tk;t
:

Démonstration du fonctionnement de l'algorithmeUCB-classif Posons� = 1=N2.
Comme Tk;t < N , on a avec probabilit�e 1 � 2=N2 :

jr �
k � r̂ k;t j � 2

s
d(log(2N=d) + 1) + log(4 N 2)

Tk;t
�

s
a log(N )

Tk;t
; (IV.2)

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

3 �Etant donn�e un classi�eur h (comme un SVM lin�eaire entrain�e sur un jeu de donn�ees), L D (h)
est la probabilit�e qu'un nouvel essai soit mal labellis�e.
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Ce qui donne avec probabilit�e 1� 2=N2 :

r �
k � r̂ k;t +

s
a log(N )

Tk;t
� r �

k + 2

s
a log(N )

Tk;t
:

Ce qui prouve queBk;t = r̂ k;t +
q

a log(N )
Tk;t

est avec forte probabilit�e une borne
sup�erieure de r �

k .
Dans le cas fortement probable o�u ce r�esultat est vrai pour tout k et tout

t < N , on demande au sujet au tempst d'e�ectuer la tâche sous-optimale k si
B � ;t � Bk;t , o�u r � est le taux de d�etection de la tâche optimalek� . Ce qui donne,
d'apr�es la derni�ere �equation :

r � � B � ;t � Bk;t � r �
k + 2

s
a log(N )

Tk;t
;

Une tâche sous-optimalek est donc e�ectu�ee seulement si

Tk;t � 4
a log(N )

(r � � r �
k )2 :

Au total, le nombre de tâches sous-optimales e�ectu�ees par le sujet est en
O(log(N )). La tâche optimale est donc e�ectu�ee N � O(log(N )) fois et plus pr�e-
cis�ement, au moins, N �

P
k6= � 4 a log(N )

(r � � r �
k )2 fois.

D'apr�es l'�equation IV.2, l'erreur sur le taux de d�etection de la meilleure tâche
est avec forte probabilit�e :

jr � � r̂ � j �

vu
u
t

a log(N )

N �
P

k6= � 4 a log(N )
(r � � r �

k )2

:

3.3 Évaluation de performances sur un nombre faible de réalisations

L'algorithme UCB-classif est bas�e sur le principe qu'il est possible d'�evaluer
de fa�con approch�ee les performances d'une tâche, ou plus pr�ecis�ement son taux de
d�etection, en n'utilisant qu'un petit ensemble de r�ealisations. En e�et, l'algorithme
utilise comme r�ecompense pour avoir tir�e le brask �a l'instant t une �evaluation r̂ k;t

du taux de d�etection de la tâche associ�eer �
k . Ceci est d'autant plus di�cile que

l'�evaluation r k1 ;t et r k2 ;t de deux tâches (k1 et k2) doit être compar�ee même si
elles ont �et�e ex�ecut�ees un nombre de fois tr�es di��erent 4 (Tk1 ;t � Tk2 ;t ou Tk1 ;t �
Tk2 ;t ). Cette section est consacr�ee au d�eveloppement d'une m�ethode permettant
une �evaluation plus pr�ecise des performances d'une tâche �a l'aide d'un nombre de
r�ealisations faible.

4En pratique il peut s'agir de comparer les taux de d�etection d'une tâche qui a �et�e ex�ecut�ee
8 fois �a une qui a �et�e ex�ecut�ee 75 fois.
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3.3.1 Utilisation d'un ensemble de features réduit

Pour �eviter le ph�enom�ene de sur-apprentissage quand peu d'essais de chaque
classe sont pr�esents, le nombre de features doit être r�eduit au minimum. Bas�ee
sur les exp�eriences pr�eliminaires r�ealis�ees, nous avons utilis�e 12 features bas�ees sur
des mesures de puissance obtenues de la fa�con suivante :

{ 3 �electrodes sont utilis�ees : C3 Cz et C4
{ la puissance est calcul�ee dans 2 bandes de fr�equences� et �
{ 2 fenêtres sont utilis�ees :

une durant l'�eventuelle imagination du mouvement
une post�erieure pour mesurer l'ERS

Les features ne sont pas adapt�ees �a chaque utilisateur. Il serait cependant
possible, une fois qu'un nombre su�sant de r�ealisations d'une même tâche a �et�e
obtenu, d'augmenter le nombre de features et de les adapter au sujet voire �a la
tâche.

3.3.2 Essai d'utilisation de mesures de distance entre classes

Les m�ethodes d'apprentissage supervis�e sont g�en�eralement peu adapt�ees quand
le nombre d'exemples est extrêmement r�eduit. Nous avons essay�e d'utiliser des
mesures de distance inter-classes pour �evaluer la s�eparation de chaque tâche �a la
condition de repos. De telles distances peuvent être vues comme une g�en�eralisation
du t-test de Welch �a des distributions multivari�ees. Nous avons par exemple utilis�e
la distance de Bhattacharyya :

DB =
1
8

(M 1 � M 2)t C � 1(M 1 � M 2) +
1
2

ln

 
det

� C1+ C2
2

�

p
det C1 det C2

!

o�u mi et Ci sont la moyenne et la covariance des features de la classei .
Bien que ces mesures aient donn�e des r�esultats satisfaisants quand le nombre

d'ex�ecutions de chaque tâche �etait similaire, elles n'ont pas permis une compa-
raison entre deux tâches ayant �et�e ex�ecut�ees un nombre de fois tr�es di��erent. En
e�et, la distance entre une tâche ayant �et�e ex�ecut�ee une dizaine de fois et le repos
dans un espace de features de dimension 12 est grandement sup�erieur �a la distance
obtenue avec un plus grand nombre d'ex�ecutions. Cela est dû au fait que quand
peu d'exemples sont pr�esents, le bruit dans les features peut sembler discriminant.

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

Les mesures de distance n'ayant pas donn�e de r�esultats satisfaisants, nous
utilisons pour �evaluer le taux de d�etection de chaque tâche la validation crois�ee.
Durant les premi�eres �etapes du fonctionnement de l'algorithme, le nombre de
donn�ees est extrêmement r�eduit et la taille des ensembles utilis�es pour la validation
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crois�ee tr�es faible, voire peut être r�eduit �a son minimum, c'est �a dire : un exemple
de chaque classe5. Ceci peut conduire �a une �evaluation tr�es impr�ecise.

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

{ 100%, les deux exemples de test ont �et�e correctement lab�elis�es ;
{ 50%, un seul des deux exemples est correct ;
{ 0%, le repos a �et�e d�etect�e comme �etant la tâche et inversement.

Dans le cas o�u une tâche ne peut pas être distingu�ee du repos, il y a quand même
25% de chance que les deux exemples soient correctement labellis�es simplement
par hasard. Utiliser le taux de classi�cation minimum entre l'ensemble de test et
d'apprentissage permet de diminuer la variance de l'�evaluation.

Formalisation Notons T rain i et Testi aveci 2 f 1::NCV g le taux de d�etection sur
l'ensemble d'apprentissage et de test durant lei ieme essai (oufold) de la validation
crois�ee sur une partition �a NC ensembles (voir �gure VI.6 page 174). Normalement
le taux de d�etection est �evalu�e par :

r =
1

NCV

NCVX

i =1

Testi :

A�n de limiter une surestimation des taux de d�etection li�e �a la chance, nous
utilisons comme mesure du taux de d�etection :

rmin =
1

NCV

NCVX

i =1

min(Testi ; T rain i ) :

Ceci peut être justi��e par le fait que normalement le taux de classi�cation sur
l'ensemble de test est inf�erieur �a celui de l'ensemble d'apprentissage. Soit :

8i 2 f 1::NCV g; p(T rain i � Testi ) ' 1

et donc rmin ' r . Cependant quand la taille de l'ensemble de test est tr�es r�eduite,
l'�evaluation Testi est impr�ecise et il est possible queT rain i < Test i . Une �evalua-
tion pessimiste mais plus pr�ecise du taux de classi�cation est alors obtenue par
rmin . Dans notre cas l'�evaluation rmin permet d'obtenir une meilleure comparaison
de la performance des di��erentes tâches.

5On �evalue le taux de d�etection de chaque tâche versus le repos. Les deux classes sont donc
la tâche en question et le repos.
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4 ANALYSE HORS-LIGNE DE L ' ALGORITHME UCB-classif

4.1 Objectifs et méthode pour l'analyse hors-ligne

Le but de cette section est de quanti�er le gain obtenu par l'utilisation de
l'algorithme UCB-classif pour e�ectuer la s�election de tâches. Pour cela, nous
e�ectuons une comparaison hors-ligne d'UCB-classif �a une m�ethode de s�election
dite uniforme en simulant leur fonctionnement un grand nombre de fois sur le
même jeu de donn�ees (voir le pseudo-code dans la table IV.2). C'est donc une
analyse de type \bootstrap".

Simulation hors-ligne de la s�election de tâches
for i = 1 ; : : : ; N iter do

On m�elange l'ordre d'ex�ecution des tâches qui ont �et�e enregistr�ees.
for t = 1 ; : : : ; N do

On fournit �a l'algorithme un nouvel exemple enregistr�e de la tâche dont il
demande l'ex�ecution.

end for
On enregistre la tâche �nalement s�electionn�ee.

end for
On calcule la probabilit�e de s�electionner les di��erentes tâches.

Tab. IV.2 { Pseudo-code pour la simulation hors-ligne de la s�election de tâches.N
est le budget accord�e pour la s�election de tâches etN iter le nombre de simulations.

Méthode de sélection par évaluation uniforme des tâchesLa m�ethode la plus
simple pour s�electionner une tâche optimale est de demander au sujet d'e�ec-
tuer chaque tâche le même nombre de fois, puis de s�electionner la plus perfor-
mante. Du point de vue de la th�eorie des bandits, cela revient �a distribuer le
budget (c'est �a dire le nombre de tâches que le sujet va e�ectuer) uniform�ement
entre tous les bras. Cette m�ethode est utilis�ee dans [Dobrea et Dobrea, 2009 ,
Dobrea et al. , 2010].

Nécessité d'un nombre important de réalisation de chaque tâcheL'avantage de
l'algorithme UCB-classif est qu'une tr�es grande partie du budget peut être uti-
lis�e pour �evaluer la même tâche (voir la section 4.2.2). Pour pouvoir simuler son
fonctionnement avec un budgetN il faut donc avoir enregistr�e quasiment N ex�e-
cutions de chacune des tâches, alors que pour la m�ethode uniformeNK (ou K est
le nombre de tâches) est su�sant.

E�ectuer l'enregistrement d'un grand nombre de tâches di��erentes avec un
nombre de r�ep�etitions �elev�e prendrait trop de temps. Nous avons donc, pour l'ana-
lyse hors-ligne, utilis�e le jeu de donn�ees de mouvements brefs enregistr�es sur 10
sujets (voir section 3 du chapitre II) mais en simulant de nouvelles tâches.
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Fig. IV.3 { �Evolution en fonction
du budget de la probabilit�e de s�elec-
tionner la meilleure tâche (trait plein),
ou une des 2 meilleures (pointill�es), en
moyenne sur l'ensemble des 10 sujets.
L'algorithme UCB-classif (en rouge)
permet une meilleure s�election que la
m�ethode uniforme (en noir). L'intervalle
de con�ance �a 95% sur le gain obtenu
par UCB-classif est repr�esent�e par des
barres d'erreurs.

Simulation de tâches additionnelles Nous avons cr�e�e des \tâches" additionnelles
de mani�ere arti�cielle en e�ectuant des moyennes pond�er�ees entre les features
calcul�ees pour une tâche d�ej�a existante et celles pour les p�eriodes de repos. Ceci
permet d'obtenir un �eventail de tâches plus ou moins di��erentiables du repos (voir
tableau IV.3).

4.2 Résultats hors-ligne

4.2.1 Amélioration du taux de sélection d'une bonne tâche

Pour certain sujets, la di��erence de performance entre la meilleure tâche et
la seconde est tr�es faible. Nous avons donc choisi d'a�cher pour l'ensemble des
sujets la probabilit�e de s�electionner la meilleure tâche, mais aussi l'une des deux
meilleures.

La �gure IV.3 donne la probabilit�e de s�election la meilleure et l'une des 2
meilleures tâches parmi 8 avec l'algorithmeUCB-classif et la m�ethode uniforme.
Le nombre d'ex�ecutions de chaque tâche �etant de 100 sur les donn�ees enregistr�ees,
il n'est pas possible de simuler le fonctionnement correct de l'algorithmeUCB-
classif avec un budget sup�erieur �a N = 150, l'algorithme requ�erant alors souvent
une 101ieme ex�ecution de la meilleure tâche. Inversement, l'algorithme commen�cant
par une �evaluation uniforme de toutes les tâches (a�n de pouvoir e�ectuer la
validation crois�ee), un budget minimum de N = Kq est n�ecessaire6.

6Nous avons �x�e q = 6.
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Fig. IV.4 { �Evolution en fonction du nombre de tâches de la probabilit�e de s�e-
lectionner la meilleure tâche (trait plein), ou une des 2 meilleures (pointill�es), en
moyenne sur l'ensemble des 10 sujets. Le budget est �x�e �aN = 150 pour la �gure
de gauche etN = 250 pour la �gure de droite ce qui correspond �a des enregistre-
ments EEG d'environ 20 et 35 minutes respectivement. L'algorithmeUCB-classif
(en rouge) permet une meilleure s�election que la m�ethode uniforme (en noir). L'in-
tervalle de con�ance �a 95% sur le gain obtenu par UCB-classif est repr�esent�e par
des barres d'erreurs.

Pour un budget �x�e, l'algorithme UCB-classif permet d'augmenter grande-
ment la probabilit�e de s�electionner une bonne tâche, compar�e �a la m�ethode uni-
forme, pour l'ensemble des sujets. De plus, il permet avec un budget deN = 150
d'obtenir les même performances que la m�ethode uniforme avec un budget de
N = 300. Pour donner un ordre de grandeur, acqu�erir N = 300 ex�ecutions de
tâche avec le protocole �etabli prend environ 40 minutes sans compter les temps de
pause n�ecessaires pour que le sujet se repose. Le temps gagn�e grâce �a l'utilisation
d'UCB-classif est donc loin d'̂etre n�egligeable.

Exploration d'un nombre de tâches plus important Les �gures IV.4 donnent la
probabilit�e de s�election d'une bonne tâche en fonction du nombre de tâches es-
say�ees pour di��erents budgets. L'e�cacit�e de l'algorithme UCB-classif permet
d'explorer un nombre de tâches plus important en gardant une dur�ee d'exp�erience
raisonnable.
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Calcul d'un intervalle de con�ance Il est important de pouvoir quanti�er l'impor-
tance du gain obtenu par UCB-classif par rapport �a la variabilit�e des r�esultats.
Plutôt que d'a�cher sur les �gures IV.3 et IV.4 la variance inter-sujets en sus
de la moyenne sur les dix sujets, nous avons choisi de calculer un intervalle de
con�ance �a 95% du gain obtenu par UCB-classif compar�e �a la m�ethode uniforme.
Cet intervalle est calcul�e, pour chaque donn�ee, suivant le gain obtenu pour les 10
sujets. Ceci permet de quanti�er le gain obtenu parUCB-classif par rapport aux
variations dues �a la m�ethode employ�ee, en s'a�ranchissant de la variabilit�e due
aux performances des sujets.

Pour l'ensemble des r�esultats calcul�es, l'algorithme UCB-classif permet un
gain positif pour chacun des 10 sujets.

4.2.2 Utilisation optimale du budget

Tâche % de d�etection Nb pr�esentations

Main droite 88.1% 28:6 � 12:8
Main gauche 80.5% 9:0 � 7:5
Pieds 82.6% 11:6 � 9:5
Langue 63.3% 4:5 � 1:5
Pieds 80% 71.4% 5:1 � 2:6
Pieds 60% 68.6% 4:0 � 1:5
Pieds 40% 59.2% 3:5 � 1:0
Pieds 20% 54.0% 3:5 � 0:9

Budget total 70

Tab. IV.3 { Nombre moyen de pr�esentations de chacune desK = 8 tâches
par UCB-classif durant nbiter = 500 exp�eriences simul�ees. Les donn�ees ont �et�e
acquises sur un sujet suivant un protocole similaire �a celui d�ecrit dans la section 3
du chapitre III, mais avec 4 tâches. PiedsX % est un m�elange des features des pieds
et du repos avec un ratioX=(100� X ). Le taux de d�etection (calcul�e par validation
crois�ee sur l'ensemble des donn�ees) donne une indication sur la performance des
di��erentes actions.

Comme le montre le tableau IV.3, l'algorithme UCB-classif d�epense la majeure
partie du budget sur les classes ayant les meilleures performances. Ceci a deux
avantages :

1. Ne pas perdre de temps sur les tâches fonctionnant moins bien et ainsi mieux
�evaluer les bonnes tâches ce qui garantit une s�election optimale.

2. A la �n de l'exp�erience, la tâche �nalement s�electionn�ee a �et�e ex�ecut�ee un
grand nombre de fois7. Ces donn�ees constituent alors la base d'apprentissage

7Th�eoriquement, le nombre d'ex�ecutions de la meilleure tâche est N � log(N ), alors qu'il n'est
que de N

K pour la m�ethode uniforme.
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pour les m�ethodes supervis�ees. Plus elles sont nombreuses, plus l'apprentis-
sage pourra être e�cace et meilleur sera le contrôle de l'ICM.

5 SÉLECTION D ' UNE TÂCHE OPTIMALE EN -LIGNE

5.1 Scénario OpenViBE pour la sélection de tâches en-ligne

5.1.1 Objectif et principe de fonctionnement

L'objectif est de r�ealiser un sc�enario OpenViBE utilisant l'algorithme UCB-
classif pour s�electionner la tâche d'imagination motrice la plus adapt�ee pour com-
mander un bouton.

Du point de vue de l'utilisateur, le d�eroulement de l'exp�erience est similaire
aux enregistrements de l'imagination de mouvements brefs. Plus pr�ecis�ement, des
consignes de mouvements sont a�ch�ees sur l'�ecran de stimulation durant 2 se-
condes s�epar�ees par des pauses de dur�ees variables (voir �gure III.12). Cependant,
l'ordre des consignes est d�etermin�e en temps r�eel par l'algorithme UCB-classif
pour s�electionner la tâche d'imagination motrice la plus appropri�ee.

Fig. IV.5 { Sc�enario OpenViBE utilis�e pour la s�election de tâche en-ligne.
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Chaque p�eriode de signal durant laquelle l'utilisateur imagine un mouvement
doit donc être analys�ee en temps r�eel pour �evaluer le taux de d�etection de ce
mouvement.

5.1.2 Détails sur le scénario OpenViBE

Le sc�enario OpenViBE est constitu�e de trois parties, qui seront d�etaill�ees suc-
cessivement :

{ Un a�chage des signaux en temps r�eel pour que l'exp�erimentateur puisse
�evaluer en direct la qualit�e des enregistrements et la pr�esence �eventuelle
d'art�efacts.

{ Le traitement du signal pour �evaluer en temps r�eel le taux de d�etection de
chaque tâche.

{ L'a�chage des consignes pour indiquer �a l'utilisateur quand l'imagination
doit avoir lieu et avec quel mouvement.

Af�chage des signaux Le signal EEG servant de base �a l'extraction des features
(issu des �electrodes C3, Cz et C4 apr�es l'application d'un �ltre laplacien) est
a�ch�e, ainsi que les signaux EMG. Ceci permet �a l'exp�erimentateur de v�eri�er
que d'importants art�efacts ne soient pas pr�esents 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 v�eri�er que l'a�chage
des consignes est bien synchrone avec les instants demand�es. Une analyse hors-
ligne automatique permet de v�eri�er qu'il n'y a pas de d�esynchronisation durant
l'enregistrement.

Traitement temps réel du signal Un pr�e-traitement des signaux est e�ectu�e �a
l'aide de bô�tes OpenViBE :

1. S�election des �electrodes utiles (C3, Cz et C4 ainsi que les �electrodes envi-
ronnantes pour le calcul du laplacien).

2. Filtrage temporel de 4 �a 40Hz.

3. R�e-�echantillonnage �a 128 Hz par d�ecimation.

4. Filtrage spatial de type laplacien

Pour chaque consigne d'imagination de mouvement (ou de p�eriode labellis�ee
comme �etant de repos), une fenêtre de 4 secondes de signal est d�ecoup�ee par la
bô�te \Stimulation based epoching". Cette fenêtre comprend les 2 secondes d'ima-
gination, ainsi que la p�eriode post-imagination, durant laquelle doit se produire
l'ERS. L'extraction des features et la classi�cation sont e�ectu�ees en Matlab grâce
�a la bô�te \Matlab �lter".

Production des consignes L'a�chage des consignes est e�ectu�e par la bô�te \Dis-
play cue image" que nous avons r�ealis�ee. Le d�ebut de l'exp�erience, soit la demande
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de l'a�chage de la premi�ere consigne, est d�eclench�e par l'exp�erimentateur 8 grâce
�a la bô�te \keyboard stimulator". Le choix de la consigne suivante est e�ectu�e dans
la bô�te \Matlab �lter" par l'algorithme UCB-classif bas�e sur les taux de d�etec-
tion des di��erentes tâches9. Si le nombre de p�eriodes de repos est insu�sant par
rapport au nombre de r�ep�etitions de chaque tâche, la p�eriode inter-stimulations
est allong�ee pour inclure une nouvelle p�eriode de repos.

Pour des raisons techniques li�ees �a la gestion des timings des stimulations
dans OpenViBE10 nous avons dû cr�eer deux nouvelles bô�tes \Stimulation delay"
et \Resynchronise Stim" permettant respectivement d'introduire un d�elai sur les
stimulations et de fusionner deux ux de stimulations avec une gestion param�e-
trable en cas de ux non mis �a jour.

5.2 Résultats

A�n de v�eri�er le bon fonctionnement de l'algorithme UCB-classif en-ligne,
nous avons r�ealis�e plusieurs exp�eriences de s�election de tâches avec quatre sujets.
Les exp�eriences devant être r�ep�et�ees plusieurs fois au cours d'une même session,
nous sommes contraints d'utiliser un budget (N = 60) relativement faible et nous
avons donc choisi d'explorer un nombre de tâches r�eduit, �a savoir la main droite,
les pieds et la langue.

Les r�esultats de la s�election pour l'ensemble des sujets sont donn�es dans le
tableau IV.4.

Sujet S1 La m�ethode uniforme a conduit �a la s�election de la main droite alors
que l'algorithme UCB-classif a s�electionn�e trois fois de suite les pieds. D'apr�es
l'exp�erience r�ealis�ee pr�ec�edemment sur ce sujet, les pieds semblent être une tâche
plus facile �a d�etecter 11.

Sujet S6 Ce sujet a particip�e �a plusieurs exp�eriences qui ont permis de mettre en
place le protocole d�ecrit dans la derni�ere partie du chapitre III. Lors de la derni�ere
exp�erience, dont les r�esultats sont rapport�es page 107, les pieds permettent d'obte-
nir de meilleures performances que la main droite, cependant dans une exp�erience
pr�ec�edente ce r�esultat est invers�e 12. Il est donc di�cile de d�eterminer quelle est la
tâche la plus performante entre la main droite et les pieds, toutefois, l'imagination
de la langue est clairement moins performante.

8L'exp�erimentateur peut aussi mettre en pause l'exp�erience et la relancer �a loisir.
9Nous avons modi��e la bô�te \Matlab �lter" pour qu'elle puisse produire des stimulations.

10 L'enchâ�nement de la bô�te \Stimulation based epoching"et \Matlab �lter"pose des probl�emes
pour la mise �a jour du ux de stimulations en l'absence de donn�ees.

11 Quand un grand nombre de features sont utilis�ees nous avons obtenus des taux de classi�ca-
tion de 95% et 86% pour les pieds et la main droite, voir page 107.

12 Taux de d�etection 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 Tâche
S1 Nb rate Nb rate Nb rate s�electionn�ee

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 Tâche
S6 Nb rate Nb rate Nb rate s�electionn�ee

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 Tâche
S8 Nb rate Nb rate Nb rate s�electionn�ee

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 Tâche
S9 Nb rate Nb rate Nb rate s�electionn�ee

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 { Tâches s�electionn�ees au cours des di��erentes exp�eriences avec la
m�ethode uniforme ou l'algorithme UCB-classif. \Nb" repr�esente le nombre d'ex�e-
cutions de chaque tâche et \Taux" l'�evaluation du taux de d�etection �a la �n de
l'exp�erience.
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Lors de l'exp�erience de s�election de tâche l'algorithme UCB-classif �a permis
de s�electionner, lors des cinq essais, la main droite. Une exp�erience additionnelle
a permis de s�electionner une nouvelle fois la main droite parmi un ensemble de 5
tâches (main droite, main gauche, pieds, langue, pr�ehension d'un objet) avec un
budget �x�e �a N = 120.

Sujet S8 Pour ce sujet, l'algorithme UCB-classif donne lieu �a la s�election de la
main droite trois fois et des pieds deux fois. Lors de l'exp�erience pr�ec�edente ces
deux tâches ont permis d'obtenir d'excellentes performances avec 97% de taux de
d�etection pour la main droite et 91% pour les pieds.

Sujet S9 L'algorithme UCB-classif a s�electionn�e cinq fois les pieds, qui pour
ce sujet permettent d'obtenir des performances tr�es l�eg�erement meilleures que la
main droite lors de l'exp�erience pr�ec�edente.

6 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

La s�election de tâches adapt�ees aux utilisateurs est un aspect important des
ICM [ Dobrea et Dobrea, 2009 , Dobrea et al. , 2010]. �A notre connaissance,
nous sommes les premiers �a avoir d�evelopp�e une m�ethode automatique et e�cace
pour r�esoudre le probl�eme de la s�election de tâches adapt�ees aux utilisateurs.

Notre m�ethode a �et�e appliqu�ee avec succ�es au cas de la s�election d'une tâche
d'imagination motrice optimale pour la commande d'un bouton. Ce travail est
directement g�en�eralisable �a des tâches cognitives autres que l'imagination motrice
et �a tout type d'ICM utilisant une seule tâche.

Extension à la sélection d'une paire de tâches optimaleLa g�en�eralisation �a la s�e-
lection de plusieurs tâches n�ecessite une modi�cation de l'algorithme. Dans la
continuit�e du travail que nous avons r�ealis�e, il serait particuli�erement int�eressant
de pouvoir s�electionner une paire de tâches pour l'utilisation de deux boutons
command�es par la pens�ee. L'objectif est alors de s�electionner deux tâches ayant
chacune un taux de d�etection �elev�e ainsi qu'un taux de di��erenciation entre elles
maximum.

Pour atteindre cet objectif, il serait possible de modi�er l'algorithme UCB-
classif de la fa�con suivante :

{ On utilise un nombre de bras K �egal au nombre de paires de tâches.
{ L'�evaluation de chaque bras est donn�ee par la combinaison du taux de d�e-

tection de chacune des deux tâches et du taux de di��erenciation.
{ Quand on s�electionne un bras, une seule des deux tâches est ex�ecut�ee et

l'�evaluation de tous les bras ayant cette tâche dans le couple qu'il repr�esente
est mise �a jour.





Chapitre V

Reconstruction de sources pour
les ICM

L e probl�eme majeur des ICM non-invasives aujourd'hui est la faiblesse du
taux de transfert d'information. Cette faiblesse provient principalement
de la qualit�e du signal enregistr�e par EEG : il a un rapport signal sur

bruit tr�es faible et une r�esolution spatiale tr�es limit�ee. Une solution envisageable
pour pallier ce probl�eme est de reconstruire l'activit�e c�er�ebrale �a 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 fa�con
su�samment �d�ele l'activit�e c�er�ebrale en temps r�eel pour augmenter r�eellement
les performances des ICM.

L'�equipe Ath�ena ayant une forte expertise de la mod�elisation du probl�eme
direct1, nous avons travaill�e durant le d�ebut de cette th�ese sur l'utilisation de
mod�eles r�ealistes pour la reconstruction de l'activit�e corticale en temps r�eel pour
les ICM.

1La r�esolution du probl�eme direct est le premier pas n�ecessaire �a la reconstruction de l'activit�e
c�er�ebrale
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1 POURQUOI RECONSTRUIRE L ' ACTIVITÉ DES SOURCES

CORTICALES POUR LES ICM ?

1.1 Augmenter la résolution spatiale de l'EEG

Les di��erentes m�ethodes d'enregistrement de l'activit�e c�er�ebrale pouvant être
utilis�ees pour r�ealiser une ICM ont �et�e bri�evement d�ecrites dans la section 3 du
chapitre I. Actuellement, seules l'EEG, l'ECoG et les �electrodes implant�ees dans
le cortex, sont su�samment portables pour être utilis�ees �a l'ext�erieur d'un labora-
toire et permettent une mesure en temps r�eel de l'activit�e c�er�ebrale. L'ECoG �etant
invasif, relativement peu d'�etudes portant sur des ICM l'utilisent comme m�ethode
d'enregistrement2. Cependant, la plupart de ces �etudes rapportent la possibilit�e
de r�ealiser des ICM avec des p�eriodes d'apprentissage extrêmement r�eduite par
rapport aux ICM utilisant l'EEG [ Hill et al. , 2006, Schalk et al. , 2008]. Les
signaux enregistr�es en EEG sont plus bruit�es que ceux provenant de l'ECoG et
bien moins pr�ecis que ceux obtenus avec des �electrodes implant�ees3, mais l'EEG a
l'�enorme avantage d'être non-invasif Les limitations de l'EEG viennent en grande
partie du fait que les signaux �electriques doivent traverser le crâne avant d'at-
teindre les capteurs. Le crâne �etant peu conducteur, il att�enue grandement les
signaux mesur�es et agit de surcrô�t comme un �ltre passe-bas spatial. Cela signi�e
que le signal mesur�e par une �electrode provient d'une aire spatialement �etendue du
cortex et pas seulement de la r�egion se trouvant juste sous l'�electrode. Cette faible
r�esolution spatiale de l'EEG est un handicap majeur pour la r�ealisation d'ICM
rapides et �ables. En e�et, ceci limite les capacit�es du transducteur �a di��erencier
de fa�con robuste des activit�es c�er�ebrales di��erentes.

Plusieurs techniques ont �et�e d�evelopp�ees pour augmenter la r�esolution de
l'EEG. L'�etat de l'art des plus utilis�ees dans le cas des ICM a �et�e e�ectu�e dans la
section 3 du chapitre II (page 58). Les m�ethodes de reconstruction de sources sont
peut-être les plus prometteuses puisqu'elles permettent id�ealement de reconstruire
l'activit�e de chaque source c�er�ebrale grâce �a l'utilisation de mod�eles anatomiques.
Id�ealement, ceci permettrait d'approcher avec des ICM non-invasives le niveau
de contrôle d'ICM utilisant l'ECoG voire des �electrodes implant�ees. Cependant,
�a cause du nombre limit�e de capteurs et du rapport signal sur bruit extrême-
ment faible, il n'est pas certain qu'il soit possible de reconstruire, en temps r�eel,
l'activit�e c�er�ebrale avec su�samment de pr�ecision pour r�eellement am�eliorer les
performances des ICM.

2L'utilisation de l'ECoG chez l'̂etre humain est g�en�eralement r�eserv�e au diagnostique �epilep-
tique pr�e-op�eratoire. Des ICM utilsant l'ECoG ont cependant �etes �etudi�ees entre la pose des
�electrodes et l'intervention chirurgicale.

3Les �electrodes implant�ees, �etant extrêmement invasives, sont utilis�ees quasi exclusivement
chez l'animal.
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1.2 Obtenir des caractéristiques ayant un sens physiologique

La reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale permet d'obtenir un signal ayant un
sens physiologique. De la même fa�con que l'on esp�ere augmenter la pr�ecision de
l'EEG en reconstruisant l'activit�e des sources c�er�ebrales, on peut esp�erer remonter
�a l'origine physiologique du signal et ainsi pr�eciser le sens que l'on peut donner
aux caract�eristiques.

On sait par exemple que la variation de puissance dans le� et le � sur les
�electrodes centrales est li�ee aux activit�es sensori-motrices. De fa�con plus pr�ecise,
on peut lier l'activit�e d'une source du cortex sensori-moteur avec les di��erentes
parties du corps suivant dans quelle aire elle se situe (voir �gure I.24 page 43 et
le chapitre III).

La nature physiologique des sources c�er�ebrales permet de se servir de connais-
sances cognitives pour am�eliorer les ICM. Plus pr�ecis�ement, il s'agit d'utiliser des
connaissancesa priori pour am�eliorer le transducteur. Par exemple, pour une
ICM utilisant l'imagination motrice il serait pertinent de se limiter �a l'utilisation
de sources situ�ees dans le cortex sensori-moteur, voire dans les r�egions associ�ees
aux tâches e�ectu�ees.

Inversement, les ICM utilisant la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale per-
mettent d'obtenir de nouvelles connaissances sur le fonctionnement du syst�eme
nerveux. Par exemple, l'analyse des cartes temps-fr�equences des mouvements brefs
r�ealis�ee dans le chapitre III laisse supposer des m�ecanismes complexes r�egissant
les rythmes sensori-moteurs� et � . En particulier , on peut se demander si les r�e-
seaux neuronaux �a l'origine du rebond� sont identiques, et situ�es dans les mêmes
r�egions, que ceux qui se d�esynchronisent durant le mouvement. Malheureusement,
la pr�ecision spatiale de l'EEG brut est trop faible pour r�epondre �a de tels ques-
tionnements. La reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale pourrait ainsi permettre une
avanc�ee de la recherche sur les m�ecanismes neuronaux sous-jacents au fonctionne-
ment des ICM.

2 DES SOURCES AUX CAPTEURS: LE PROBLÈME DIRECT

Pour e�ectuer la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale en fonction des mesures
e�ectu�ees sur les capteurs situ�es �a l'ext�erieur de la tête, il est n�ecessaire d'e�ectuer
une mod�elisation des sources c�er�ebrales ainsi que des di��erents milieux que le si-
gnal doit traverser. Ces mod�eles physiques permettent de calculer la contribution
th�eorique de chaque source c�er�ebrale aux mesures sous forme d'une matrice de gain
(G), ce que l'on nomme le probl�eme direct [Baillet et al. , 2001]. La reconstruc-
tion de l'activit�e c�er�ebrale consiste �a r�esoudre un probl�eme inverse o�u l'on cherche
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Fig. V.1 { Mod�elisation des colonnes fonctionnelles corticales par des dipôles
(Image reprise de [Baillet et al. , 2001]).

les sources compatibles avec les mesures au travers de la relation repr�esent�ee par
la matrice de gain G.

Cette section commence par la description des mod�eles utilis�es pour repr�esenter
les sources corticales, puis d�ecrit les di��erents mod�eles de tête qui peuvent être
utilis�es et en�n expose bri�evement le probl�eme direct.

2.1 Modélisation de l'activité corticale

Les mesures e�ectu�ees 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 I page 19). Ces colonnes, mesurant
quelques millim�etres de diam�etre, sont orient�ees perpendiculairement �a la surface
du cortex et peuvent être mod�elis�ees par des dipôles (voir �gure V.1).

Comme expliqu�e dans la section 3.3.2 du chapitre II (page 62), il existe deux
approches de mod�elisation et reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale :

{ l'approche de type localisation de dipôles (oudipole �t ) qui consiste �a mo-
d�eliser la majeure partie de l'activit�e par un faible nombre de dipôles (entre
1 et 5 g�en�eralement).

{ l'approche de type sources distribu�ees4, o�u l'activit�e corticale est mod�elis�ee
par un tr�es grand nombre de dipôles (jusqu'�a plusieurs dizaines de milliers
de sources).

4La reconstruction de sources par �ltrage, comme le beamformer, fait partie des m�ethodes
de sources distribu�ees. En e�et, même si elle permet d'estimer l'activit�e d'une seule source, on
suppose que l'activit�e corticale est due �a un tr�es grand nombre de sources.
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Dans le cas des sources distribu�ees, plusieurs mod�eles peuvent être utilis�es pour
mod�eliser l'activit�e c�er�ebrale :

{ Mod�ele volumique : l'activit�e c�er�ebrale est mod�elis�ee par une grille volumique
de dipôles occupant l'ensemble du cerveau. Il faut alors estimer l'activit�e et
l'orientation de l'ensemble des dipôles.

{ Mod�ele surfacique. Les mesures e�ectu�ees en EEG �etant en tr�es grande partie
dues �a l'activit�e corticale, on mod�elise le cortex par une surface sur laquelle
on place des dipôles. Il existe deux types de mod�eles de dipôles surfaciques :
� Mod�ele �a orientation non contrainte : il s'agit comme pour le mod�ele sur-

facique d'estimer l'activit�e et l'orientation des dipôles. Une surface mod�e-
lisant le cortex de fa�con grossi�ere peut être utilis�ee (voir �gure V.3, image
du milieu).

� Mod�ele �a orientation contrainte : les colonnes de neurones pyramidaux
�etant orthogonales au cortex (voir �gure V.1), on contraint l'orientation
des dipôles �a être normale �a la surface mod�elisant le cortex. Cette surface
doit alors être su�samment pr�ecise pour repr�esenter les sillons du cortex
(voir �gure V.2).

2.2 Modélisation anatomique

Fig. V.2 { Mod�ele de tête r�ealiste d�etaill�e
bas�e sur la segmentation de l'IRM du sujet A2 :
[fuchsia] scalp [mauve] crâne [orange] liquide c�e-
phalorachidien [vert] mati�ere grise [gris] mati�ere
blanche. Seules les 3 premi�eres surfaces sont utili-
s�ees pour le mod�ele anatomique. La surface verte
ou grise est utilis�ee pour mod�eliser les sources
distribu�ees (une surface plus lisse est utilis�ee
dans le cas de sources ayant une orientation non
contrainte). (Image reprise de [Olivi, 2011 ].)

Les milieux s�eparant les sources des capteurs ont des conductivit�es �electriques
tr�es di��erentes. Pour obtenir un mod�ele direct �d�ele, il est donc n�ecessaire d'e�ec-
tuer un mod�ele anatomique des di��erents milieux et en particulier du crâne, qui
�a une conductivit�e bien inf�erieure au scalp et au cerveau. La plupart des mod�eles
anatomiques sont donc constitu�es de trois couches : le scalp, le crâne et l'int�erieur
du crâne (englobant le liquide c�ephalo-rachidien et le cerveau). Plusieurs niveaux
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de pr�ecision anatomique peuvent être utilis�es pour mod�eliser la tête du sujet :

1. Le mod�ele le plus grossier est constitu�e de trois sph�eres concentriques. Il a
comme avantage sa simplicit�e et permet le calcul d'une solution analytique.
Ce type de mod�ele est habituellement utilis�e en MEG mais moins en EEG
car il ne permet pas une localisation tr�es pr�ecise5.

2. Un mod�ele commun d'un crâne et d'un cerveau moyen peut être utilis�e sans
qu'il soit adapt�e au sujet [ Grave de Peralta Menendez et al. , 2005].

3. Pour obtenir des mod�eles plus adapt�es aux sujets il est n�ecessaire de
construire le mod�ele anatomique �a partir d'images IRM du patient.

La section 3.3.2 du chapitre II (page 62) recense quelques utilisations de ces di��e-
rents mod�eles dans le cadre des ICM.

Nous avons utilis�e un mod�ele r�ealiste extrait �a partir d'une IRM de la tête du
sujet A2 (voir �gures V.2 et V.3).

2.3 Résolution du problème direct

Le probl�eme direct consiste �a calculer la contribution th�eorique de chaque
source sur chaque capteur en fonction de sa position et son orientation. On note
G la matrice de gain o�u Gi;j est l'activit�e mesur�ee par le i ieme capteur pour une
activit�e unitaire de la j ieme source. La contribution th�eorique des sources aux
capteurs est donc calcul�ee par :

em(t) = Gs(t)

Le champ �electrique �etant particuli�erement sensible aux variations de conductivit�e,
il est important d'utiliser un mod�ele anatomique pr�ecis et une bonne r�esolution
du probl�eme 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 gain �a partir du mod�ele anatomique, d'une distri-
bution de source et de la position des �electrodes. Plus pr�ecis�ement le calcul deG
est e�ectu�e par une m�ethode utilisant des �el�ements �nis surfaciques pour r�esoudre
les �equations de Maxwell6.

5Un mod�ele sph�erique a tout de même �et�e utilis�e 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 m�ethode permet de r�esoudre le probl�eme direct en utilisant uniquement des maillages
des interfaces des di��erents milieux (il n'est donc pas n�ecessaire de mailler les volumes entre
celles-ci).
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3 DES CAPTEURS AUX SOURCES: LE PROBLÈME INVERSE

La matrice de gain G, obtenue par la r�esolution du probl�eme direct, permet
de lier l'activit�e des sources, en chaque instant, aux mesures th�eoriques �etablies
sur les capteurs :

em(t) = Gs(t)

Id�ealement, il su�rait d'inverser la matrice G pour reconstruire l'activit�e des
sources �a partir des mesures. Deux points rendent cependant la r�esolution du
probl�eme inverse beaucoup plus di�cile :

{ Le nombre de sourcesNS, dont on souhaite reconstruire l'activit�e, est bien
sup�erieur au nombre de capteurs (ou �electrodes)NE . Il s'agit donc d'un
probl�eme inverse sous-d�etermin�e 7.

{ La pr�esence de bruit. Les mesures e�ectu�ees sur les capteurs sont un m�elange
de l'activit�e corticale et de bruit.

Sources de bruits en EEG
ˆ Bruits �electromagn�etiques ambiants dus �a des appareils �elec-
triques. Le courant �electrique 220V servant pour l'alimentation
cr�ee des perturbations �a 50Hz bien sup�erieures au signal d'int�e-
rêt.
ˆ Bruits provenant de l'activit�e physiologique du sujet. Il s'agit
principalement de clignements des yeux et des serrements des mâ-
choires8. La contraction de muscles proches des �electrodes cr�ee des
art�efacts bien plus puissants que l'activit�e corticale.
ˆ Bruits intrins�eques aux capteurs.

Plusieurs m�ethodes permettent de r�esoudre le probl�eme inverse de fa�con appro-
ch�ee. Nous avons utilis�e deux m�ethodes, issues d'approches totalement di��erentes,
qui peuvent être appliqu�ees en temps r�eel. Ces deux m�ethodes font l'objet des
deux prochaine sections.

3.1 Résolution par Minimum-Norm

On suppose que les mesures e�ectu�ees sur les capteurs sont constitu�ees de la
contribution de l'activit�e des sources corticales auxquelles s'ajoute un bruit, soit :

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

Le mod�ele de bruit additif est adapt�e pour mod�eliser les bruits �electroma-
gn�etiques ext�erieurs ainsi que ceux dus �a l'activit�e musculaire, ce qui n'est pas
forc�ement le cas des bruits intrins�eques aux capteurs.

7La 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 cr�eent aussi des perturbations.
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La r�esolution par Minimum-Norm consiste �a chercher une distribution de l'ac-
tivit�e des sources qui explique au mieux au sens des moindres carr�es les mesures
e�ectu�ees, soit :

min
S

kM � GSk2
2

o�u M = [ m(t1):::m(t2)] et S = [ s(t1):::s(t2)].
Le nombre de sources �etant bien sup�erieur au nombre de capteurs, la solution

n'est pas forc�ement unique et est instable par rapport �a m(t). Une m�ethode pour
obtenir une solution unique et stable est d'utiliser la r�egularisation de Tikhonov :

min
S

kM � GSk2
2 + � kSk2

2 (V.1)

o�u � est un param�etre de r�egularisation qui doit être ajust�e.
L'avantage de cette r�egularisation est qu'une solution analytique de (V.1) peut

être calcul�ee :
S� = A � M

avecA � = G T
�
GG T + � I

� � 1.
La matrice A � ne d�ependant que deG et � on a :

s� (t) = A � m(t)

La reconstruction de source par Minimum-Norm revient donc �a chercher la
distribution de sources qui explique au mieux l'ensemble des mesures tout en
�etant de norme minimale. Cette approche a �et�e utilis�ee 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 paramètre de régularisation Si le param�etre de r�egularisation est
trop faible, les mesures reconstruites �a partir de la solution S� : gM � = GS � ,
vont être extrêmement proches des mesures e�ectu�eesM . Cela veut dire que l'on
aura projet�e une partie importante du bruit N sur les sources. Th�eoriquement,
la distribution du bruit sur les capteurs est di�cilement explicable par l'activit�e
des sources au travers de la matrice de gainG. Expliquer le bruit demanderait
donc une activit�e des sources importante ce qui devrait être limit�e par le terme
de r�egularisation si le param�etre � est bien ajust�e.

Choix de la norme pour la régularisation Le choix de la norme 2 pour la r�egula-
risation permet d'obtenir une m�ethode de reconstruction de source lin�eaire. Une
fois la matrice A � calcul�ee, la reconstruction de l'activit�e corticale �a partir des
mesures se fait par une simple multiplication matricielle et peut donc ais�ement
être calcul�ee en temps r�eel.

L'utilisation de la norme 2 produit une solution anormalement lisse9, alors que
la norme 1 permet d'obtenir une solution plus contrast�ee. Il est même possible

9Ceci est dû au fait que la norme 2 p�enalise fortement les sources ayant de fortes activit�es.
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d'utiliser une pseudo normekkp, avec 0� p < 1, pour obtenir une solution par-
cimonieuse. Cependant les algorithmes d'optimisation de la pseudo-normekkp� 1

sont coûteux en temps et seule la norme 2 permet une r�esolution facilement cal-
culable en temps r�eel.

Minimum-Norm pondéré Les sources plus �eloign�ees des capteurs ont une contri-
bution plus faible aux mesures. La recherche d'une solution de norme minimale a
donc tendance �a favoriser les sources plus proches des capteurs. Pour �eviter la sous-
�evaluation des sources profondes on applique une matrice de poidsP diagonale
aux sources avant leur p�enalisation :

min
S

kM � GSk2
2 + � kPSk2

2

o�u Pj;j =
q P NE

i =1 (Gi;j )2.
La solution est alors :

S� = A � M

avecA � = P � 2G T
�
GP � 2G T + �I

� � 1.

3.2 Résolution par �ltrage : le “beamformer”

3.2.1 Principe de l'approche par �ltrage

Les approches de type Minimum-Norm cherchent �a trouver l'activit�e de sources
expliquant au mieux les mesures e�ectu�ees. Un de leurs inconv�enients est qu'il
y a un risque de projeter les bruits ext�erieurs sur les sources. Le beamformer,
parfois appel�e \formation de voies", est le r�esultat d'une approche compl�ete-
ment di��erente consistant �a s�eparer l'information pertinente du reste par �l-
trage. Plus pr�ecis�ement il s'agit de construire un �ltre spatial ne laissant pas-
ser que l'activit�e provenant d'une r�egion d'int�erêt. Cette m�ethode a �et�e d�evelop-
p�ee originellement dans le domaine du traitement de r�eseaux de capteurs (ar-
ray signal processing) qui incluent les radars sonars et l'exploration sismique
[Capon, 1969 , Van Veen et Buckley, 1988 ].

3.2.2 Filtre idéal

Nous avons d�e�ni, dans le chapitre II, un �ltre spatial lin�eaire w = [ w1:::wNE ]T

par :

w T m(t) =
NEX

e=1

weme(t)

o�u m(t) = [ m1(t):::mNE (t)]T est le vecteur des mesures e�ectu�ees �a l'instantt sur
l'ensemble desNE �electrodes.



3. Des capteurs aux sources : le probl�eme inverse 147

Fig. V.3 { Mod�ele de tête r�ealiste lisse bas�ee
sur la segmentation de l'IRM du sujet A2 : [beige]
scalp [gris] crâne [bleu] liquide c�ephalorachidien
[rouge] cortex. Seules les 3 premi�eres surfaces sont
utilis�ees pour le mod�ele anatomique. La surface
rouge est utilis�ee pour mod�eliser les sources dis-
tribu�ees avec une orientation non contrainte. Le
beamformer permet, �a partir des mesuresm(t),
de d�eduire l'activit�e s0(t) de la sources0.

Notons s0 la source corticale d'int�erêt et s0(t) son activit�e au cours du temps.
La r�esolution du probl�eme direct permet de calculer la contribution unitaire de
cette source sur l'ensemble des capteurs :g0. D'une fa�con plus g�en�erale, notons gi

la contribution unitaire d'une source si sur les capteurs.
Les mesures e�ectu�ees sur les capteurs ont trois origines :
{ la source d'int�erêt s0, dont la contribution aux mesures estg0s0(t),
{ d'autres sources corticales dont on mod�elise la contribution par

P
i 6=0 gi si (t),

{ du bruit n(t) que l'on suppose additif.
On a donc :

m(t) = g0s0(t) +
X

i 6=0

gi si (t) + n(t) (V.2)

Id�ealement on cherche �a construire un �ltre ws0 passe bande in�niment �n, ne
laissant passer que l'activit�e s0(t) de la source d'int�erêt au cours du temps. Ceci
se traduit par :

ŝ0 = w T
s0

m(t) = s0(t) (V.3)

Il faudrait pour cela que :

8
><

>:

w T
s0

g0 = 1

w T
s0

gi = 0 pour i 6= 0

w T
s0

n(t) = 0 8t

3.2.3 Filtre de covariance minimale

Comme ws0 n'a au mieux que NE degr�es de libert�e, il est g�en�eralement im-
possible d'obtenir une att�enuation totale de l'ensemble des sources di��erentes de
la source d'int�erêt. C'est �a dire que la condition w T

s0
gi = 0 ne peut pas être satis-

faite pour toutes les sources sans avoirws0 = 0. On peut alors chercher le �ltre
spatial le plus adapt�e en r�esolvant un probl�eme de minimisation cherchant �a at-
t�enuer les w T

s0
gi ; i 6= 0 sans les annihiler. Cette minimisation s'e�ectue sous la
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contrainte w T
s0

g0 = 1, qui permet de garder un gain du �ltre unitaire sur la r�egion
d'int�erêt. L'approche la plus r�epandue, nomm�ee beamformer lin�eaire �a variance
minimale, consiste �a minimiser la variance de l'estimation ŝ0 de la source d'int�erêt
[Spencer et al. , 1992, Veen et al. , 1997, Gross et Ioannides, 1999 ].

Nous allons d�emontrer que, sous deux hypoth�eses, cela revient �a minimiser la
contribution du bruit et des autres sources corticales. Les deux hypoth�eses sont :

1. Le bruit est suppos�e ind�ependant de l'activit�e corticale.

2. Les activit�es des di��erentes sources corticales sont suppos�ees d�ecorr�el�ees.

L'hypoth�ese de d�ecorr�elation du bruit �a l'activit�e corticale est justi��e pour
les bruits ext�erieurs (pollution �electromagn�etique dû �a l'environnement) et dans
une moindre mesure pour les art�efacts provenant de l'activit�e physiologique du
sujet (clignements des yeux, rythme cardiaque, contractions musculaires). Cepen-
dant, les di��erentes sources corticales �etant fortement connect�ees, supposer leur
ind�ependance est beaucoup plus critiquable.

Démonstration de l'intérêt de la minimisation de la variance deŝ0 Notons :

CM = hm(t)m(t)T i t la covariance des mesures,

Cs0 = hs0(t)s0(t)T i t celles de la source d'int�erêt,

CS = hS(t)S(t)T i t celle des autres sources et

� = hn(t)n(t)T i t celle du bruit.

Par d�e�nition de ^s0 (V.3) et comme les coe�cients du �ltre n'�evoluent pas avec
le temps :

Cŝ0 = hw T
s0

m(t)m(t)T ws0 i t

= w T
s0

CM ws0

D'apr�es l'�equation (V.2) :

CM = h(g0s0(t) +
X

i 6=0

gi si (t) + n(t)) ( g0s0(t) +
X

i 6=0

gi si (t) + n(t))T i t

D'apr�es les hypoth�eses, les sources �etant d�ecorr�el�ees entre elles et du bruit, on a :

CM = hg0s0(t)s0(t)T gT
0 i t +

X

i 6=0

hgi si (t)si (t)T gT
i i t + hn(t)n(t)T i t

= g0hs0(t)s0(t)T i t gT
0 +

X

i 6=0

gi hsi (t)si (t)T i t gT
i + �

= g0Cs0 gT
0 + GC SG T + �

et donc

w T
s0

CM ws0 = w T
s0

g0Cs0 gT
0 ws0 + w T

s0
GC SG T ws0 + w T

s0
�w s0

= Cs0 + w T
s0

GC SG T ws0 + w T
s0

�w s0 (V.4)
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sous condition quew T
s0

g0 = 1.
Comme CS et � sont des matrices semi-d�e�nies positives,w T

s0
GC SG T ws0 et

w T
s0

�w s0 sont positifs. Minimiser la variance Cŝ0 = w T
s0

CM ws0 sous la contrainte
w T

s0
g0 = 1 permet donc de minimiser la contribution du bruit et des autres sources

�a l'estimation ŝ0(t) de l'activit�e de la source d'int�erêt s0. De fa�con plus pr�ecise, les
poids du �ltre sont ajust�es pour �ltrer d'autant plus les sources (di��erentes de la
source d'int�erêt) qui ont une contribution importantes aux mesures. C'est �a dire,
celles pour lesquelleskgi k

2 Csi est important.

Solution du beamformer linéaire à variance minimale La minimisation de
w T

s0
CM ws0 sous la contrainte w T

s0
g0 = 1 se calcule grâce �a la m�ethode des co-

e�cients de Lagrange et a pour solution :

ws0 =
C � 1

M g0

gT
0 C � 1

M g0
(V.5)

3.2.4 Utilisation du beamformer

Reconstruction de l'activité corticale par beamformer Contrairement �a la r�esolu-
tion du probl�eme inverse par Minimum-Norm, qui oblige �a reconstruire l'ensemble
de l'activit�e corticale, le beamformer permet de reconstruire l'activit�e d'une unique
source corticale. Il su�t de calculer le vecteur de gain g0 par r�esolution du pro-
bl�eme direct, puis un seul �ltre ws0 . Cela revient �a placer une �electrode virtuelle
en n'importe quel point du cortex.

Il est �egalement possible d'estimer l'ensemble de l'activit�e corticale dans une
r�egion d'int�erêt, ou dans tout le cortex, par beamformer en construisant un �ltre
par source corticale. On calcule, par le probl�eme direct, l'ensemble de la ma-
trice de gain G et on construit NS �ltres utilisant chacun une colonne de la ma-
trice de gain. Le beamformer a �et�e utilis�e plusieurs fois pour essayer d'am�eliorer
les capacit�es des ICM [Grosse-Wentrup et al. , 2009, Fruitet et Clerc, 2009 ,
Fruitet et Clerc, 2010 , Ahn et al. , 2010, Ahn et al. , 2012].

D'apr�es [ Grosse-Wentrup et al. , 2009], le beamformer est particuli�erement
e�cace quand les enregistrements sont pollu�es par de nombreux art�efacts. Ceci
peut être expliqu�e par le fait que le beamformer, en �ltrant le signal provenant
des sources d'int�erêt, permet th�eoriquement de supprimer le bruit et les art�efacts.

Résolution spatiale du beamformer Comme expliqu�e pr�ec�edemment il n'est pas
possible de construire un �ltre ne laissant passer que l'activit�e provenant de la
source d'int�erêt. Le pouvoir discriminant du beamformer d�epend, comme pour la
reconstruction par Minimum-Norm, du nombre de capteurs et de la di�usion spa-
tiale due au probl�eme direct. En d'autres termes, deux sources ayant une contri-
bution similaire sur l'ensemble des capteurs ne pourront pas être correctement
s�epar�ees.
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Le cas des sources corréléesUn inconv�enient suppl�ementaire provient de l'hypo-
th�ese de non corr�elation des sources. Th�eoriquement, si une source est corr�el�ee avec
la source d'int�erêt, l'activit�e de la source reconstruite est att�enu�ee et perturb�ee
(et ce d'autant plus que la corr�elation est importante). Des valeurs th�eoriques de
l'att�enuation et de la perturbation sont donn�ees dans [ Van Veen et al. , 1997]
et [Sekihara et al. , 2002b ]. Dans [Sekihara et al. , 2002a] une analyse num�e-
rique montre que pour des sources ayant une corr�elation inf�erieure �a 0:6 l'att�enua-
tion est tr�es faible, cependant cette att�enuation peut avoir un e�et notable sur le
d�ecours temporel de l'activit�e reconstruite au niveau d'une source.

Origine de l'att�enuation due aux sources corr�el�ees
Le �ltre est optimis�e pour minimiser la variance de l'activit�e re-
construite de la source d'int�erêt. Si les sources sont d�ecorr�el�ees,
cela revient �a minimiser la contribution des autres sources et du
bruit. Cependant, si une sources1 est corr�el�ee avec la source d'in-
t�erêt s0, le terme de couplage entre les deux sources fait apparaitre
un terme crois�e qui peut être n�egatif dans l'�equation (V.4) :
w T

s0
CM ws0 = Cs0 + 2Cs0 ;s1 gT

1 ws0 + w T
s0

GC SG T ws0 + w T
s0

�w s0 :
Ce couplage va alors tendre �a sous-estimer l'activit�e de la source
d'int�erêt.

A�n de se pr�emunir des distorsions caus�ees par une source parasites1 corr�el�ee
�a la source d'int�erêt s0 on peut ajouter comme contrainte que le �ltre doit annuler
le signal provenant de cette source, soitw T

s0
g1 = 0. Il faut alors calculer, par

r�esolution du probl�eme direct, les contributions g0 et g1 des deux sources sur les
capteurs. Dans [Dalal et al. , 2006] cette approche est g�en�eralis�ee 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 probl�emes du beamformer de variance minimale est sa grande sensibilit�e �a la
qualit�e du mod�ele direct g0 et aux erreurs d'estimations de la matrice de covariance
des mesuresCM . Ceci est dû �a l'inversion de la matrice CM et au fait que la
m�ethode est non r�egularis�ee.

Des modi�cations ont �et�e apport�ees au beamformer pour le rendre plus ro-
buste. La plus simple consiste �a am�eliorer le conditionnement de la matriceCM

en utilisant une r�egularisation : ĈM = CM + � I [Gross et Ioannides, 1999 ]. Le
�ltre devient alors :

ws0 =
(CM + � I ) � 1g0

gT
0 (CM + � I ) � 1g0

C'est la m�ethode qui a �et�e utilis�ee pour la reconstruction de sources par beamfor-
mer.

Une autre solution, appel�ee \Eigenspace-Projected Beamformer", consiste
�a projeter les poids du �ltre sur le sous-espace contenant le signal (et
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non le bruit) de la matrice de covariance des mesures [Van Veen, 1988 ,
Sekihara et al. , 2002b ]. Cette approche est similaire celle utilis�ee par la m�e-
thode MUSIC pour la localisation de dipôles [Mosher et al. , 1992]. Les sous-
espaces du signal et du bruit sont d�etermin�es par diagonalisation deCM , les
valeurs propres les plus petites �etant suppos�ees être dues au bruit :

CM = ESD SET
S + EN D N ET

N (V.6)

o�u D S = diag[� 1; :::; � Q ; 0; :::0] et D N = diag[0; :::0; � Q+1 ; :::; � NE ] avec� 1 � ::: �
� NE .

On peut donc exprimer les poids du beamformer d�e�ni dans l'�equation (V.5)
par :

ws0 =
C � 1

M g0

gT
0 C � 1

M g0

=
(ESD SET

S + EN D N ET
N ) � 1g0

gT
0 C � 1

M g0

=
ESD � 1

S ET
Sg0

gT
0 C � 1

M g0
+

EN D � 1
N ET

N g0

gT
0 C � 1

M g0
(V.7)

Th�eoriquement, g0 fait partie de l'espace des sources ce qui le rend orthogonal �a
EN et donc ET

N g0 = 0. Le membre de droite de l'�equation (V.7) doit donc être nul.
En r�ealit�e, ce terme peut ne pas être nul ce qui r�eduit le rapport signal sur bruit
[Sekihara et al. , 2002b ]. Les poids du \Eigenspace-Projected Beamformer"sont
donc d�e�ni uniquement par le terme de gauche de l'�equation (V.7) :

ews0 =
ESD � 1

s ET
Sg0

gT
0 C � 1

M g0

D'apr�es [ Feldman et Gri�ths, 1991 ] les poids du \Eigenspace-Projected
Beamformer"peuvent être calcul�es par projection dans l'espace du signal des poids
du beamformer clasique soit :

ews0 = ESET
Sws0

4 UTILISATION DE LA RECONSTRUCTION DE L ' ACTIVITÉ

CORTICALE POUR LES ICM

4.1 Modi�cation de la chaîne de traitement d'une ICM

L'int�egration de la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale dans la châ�ne de trai-
tement d'une ICM est th�eoriquement facile : une fois le pr�etraitement des donn�ees
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e�ectu�e, on reconstruit l'activit�e corticale, puis on utilise le signal de chaque source
comme s'il s'agissait du signal provenant d'un capteur. Cependant, plusieurs pro-
bl�emes peuvent se poser :

{ Reconstruire �d�element l'activit�e corticale en temps r�eel est une tâche di�-
cile.

{ Le nombre de sources est bien sup�erieur au nombre de capteurs. Certains
calculs, rapides sur les capteurs, peuvent être di�ciles �a r�ealiser en temps
r�eel sur les sources10.

{ 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�e�nir
de nouveaux traitements bas�es sur les caract�eristiques des sources.

L'utilisation de la reconstruction de l'activit�e corticale n'est donc qu'une pre-
mi�ere �etape pour l'am�elioration des ICM. Pour r�eellement augmenter les perfor-
mances des ICM, des algorithmes sp�eci�ques doivent être con�cus pour tirer parti
de l'information pr�esente dans les sources. Il s'agit par exemple d'utiliser la nature
physiologique des sources, ou encore de tirer parti de la position des di��erentes
sources.

4.2 Sélection de features

Le nombre de sources �etant bien plus �elev�e que le nombre de capteurs, recons-
truire l'activit�e corticale multiplie le nombre de features utilisables.

D'une certaine fa�con, plus la dimension de l'espace des features est important,
c'est �a dire que plus l'on a de features, plus l'on dispose d'information sur chaque
essai ce qui am�eliore potentiellement la classi�cation. Cependant, toutes les fea-
tures ne contiennent pas d'information utile �a 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 l'espace des features augmente, le nombre
de donn�ees d'apprentissage n�ecessaires pour permettre une bonne g�en�eralisation
explose. Ce ph�enom�ene est connu sous le nom de \Mal�ediction de la dimension"
ou \ Curse of dimensionality". Une fois l'activit�e corticale reconstruite il est donc
quasiment indispensable d'utiliser une m�ethode de s�election de features avant de
pouvoir e�ectuer un apprentissage [Besserve et al. , 2008].

Deux approches existent pour s�electionner les features
[Blum et Langley, 1997 ] :

{ l'approche de type �ltrage.
{ l'approche par apprentissage successif dite \wrapper method".
L'approche de type �ltrage consiste �a s�electionner les features les plus utiles (ou

�eliminer les moins informatives) avant d'e�ectuer un apprentissage. Au contraire,

10 Le beamformer et le Minimum-Norm �etant des m�ethodes lin�eaires, certains calculs peuvent
être faits avant la reconstruction des sources pour r�eduire les temps de calculs.
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les m�ethodes par apprentissage successif e�ectuent des apprentissages et des tests
en utilisant di��erents sous-ensembles de features a�n de d�eterminer le sous-
ensemble optimal des features �a utiliser. L'approche par apprentissage successif
permet d'obtenir de meilleures performances [Kohavi et John, 1997 ], mais en-
gendre des temps de calcul bien plus importants dû au nombre d'apprentissages
et de tests e�ectu�es. Le nombre de features pouvant être extrêmement �elev�e une
fois l'activit�e corticale reconstruite, il n'est pas possible d'utiliser des m�ethodes de
type wrapper.

Les m�ethodes de type �ltrage peuvent être s�epar�ees en deux cat�egories suivant
comment sont �evalu�ees les performances des features :

{ �Evaluation ind�ependante de chaque feature. L'utilit�e de chaque feature est
�evalu�ee ind�ependamment en utilisant par exemple le t-test de de Welch.

{ �Evaluation globale. Il s'agit d'�evaluer de fa�con globale la contribution de
chaque feature �a la classi�cation. La m�ethode LASSO est ainsi souvent uti-
lis�ee pour e�ectuer de la s�election de features [Tibshirani, 1996 ].

L'inconv�enient majeur des m�ethodes utilisant une �evaluation ind�ependante
des features est qu'elles ne prennent pas en compte la redondance de l'informa-
tion entre les di��erentes features. Ceci est particuli�erement gênant dans le cas de
features extraites �a partir de l'activit�e corticale : le nombre de sources �etant plus
important que le nombre de capteurs, les sources voisines sur le cortex sont extrê-
mement corr�el�ees. Une m�ethode de �ltrage utilisant une �evaluation ind�ependante
des features risque de s�electionner l'ensemble des features provenant d'une même
r�egion corticale, alors qu'un sous-ensemble aurait �et�e su�sant. Inversement, des
features l�eg�erement moins performantes provenant d'une autre r�egion mais appor-
tant une information compl�ementaire risquent de ne pas être s�electionn�ees.

Pour �eviter ce ph�enom�ene nous avons utilis�e un algorithme r�ecursif, bas�e sur
le t-test de Welch, s�electionnant �a chaque �etape la feature ajoutant le plus d'infor-
mation aux features d�ej�a s�electionn�ees. Les d�etails de cet algorithme sont donn�es
dans [Fruitet et al. , 2010].

4.3 Coût de l'utilisation de la reconstruction de sources

La reconstruction de l'activit�e corticale rend plus complexes le d�eveloppement
et l'utilisation d'ICM.

Rallongement du temps d'installation du casque EEG A�n de reconstruire l'acti-
vit�e corticale, un grand nombre d'�electrodes doivent être enregistr�ees. L'installa-
tion d'une dizaines d'�electrodes prend environ 5 minutes et il faut donc compter
entre 30 minutes et une heure pour installer 64 ou 128 �electrodes. De plus, la loca-
lisation des �electrodes doit être enregistr�ee. Cette localisation se fait g�en�eralement
�a l'aide d'un dispositif de pointage 3D et doit être e�ectu�ee pour chaque �electrode.
Cela prend environ 10 minutes quand tout fonctionne parfaitement.
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Création du modèle de tête Si l'on veut utiliser un mod�ele de tête r�ealiste, le
sujet doit passer une IRM anatomique, puis un mod�ele de tête doit être g�en�er�e �a
partir des images segment�ees. Les m�ethodes enti�erement automatiques ne donnant
que rarement de bons r�esultats, il est g�en�eralement n�ecessaire d'ajuster un grand
nombre de param�etres manuellement.

La reconstruction de sources est donc un processus coûteux en donn�ees et en
temps, qui ne sera utile aux ICM que s'il permet un gain important au niveau des
performances.

5 RÉSULTATS

5.1 Comparaison des méthodes sur des données d'imagination motrice

A�n de comparer les performances obtenues en reconstruisant l'activit�e cor-
ticale par Minimum-Norm et beamformer, nous avons utilis�e les enregistrements
d�ecrits dans la premi�ere partie du chapitre III. Il s'agit d'enregistrements d'ima-
gination de mouvements durant des p�eriodes de 8 secondes. Pour le sujet A1 six
mouvements di��erents ont �et�e imagin�es et seulement trois (main droite, gauche
et les pieds) pour le sujet A2. Chaque p�eriode d'imagination de 8 secondes est
d�ecoup�ee en 29 fenêtres de 1 seconde que l'on va utiliser pour retrouver quel mou-
vement �etait imagin�e. L'objectif �etant de mesurer les taux de discrimination entre
les di��erentes tâches, nous avons e�ectu�e une classi�cation binaire entre chaque
couple de tâches.

Le protocole d'acquisition et la châ�ne de traitement, qui ici est modi��ee par
l'inclusion de la reconstruction de sources, ont �et�e d�ecrits dans la section 1 du
chapitre III (page 69). La châ�ne de traitement est ainsi compos�ee de :

1. Pre-traitements : �ltrage entre 4 et 40Hz ;

2. Reconstruction de l'activit�e des sources ;

3. Extraction des features (spectre de puissance) ;

4. S�election des features discriminantes ;

5. Classi�cation �a l'aide d'un SVM lin�eaire.

5.1.1 Résultats sujet A1

Le sujet A1 ne disposant pas d'une IRM, un mod�ele de tête r�ealiste mais
non sujet-sp�eci�que a �et�e utilis�e. Le sujet ayant r�ealis�e 6 tâches d'imagination
di��erentes, relativement peu d'essais ont �et�e enregistr�es pour chaque tâche ce
qui rend l'apprentissage di�cile et la comparaison entre les diverses m�ethodes
d�elicate. Le taux de classi�cation binaire moyen entre toutes les paires de tâches
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est donn�e dans le tableau V.1. Le taux de classi�cation moyen relativement bas
peut être expliqu�e par la pr�esence de couples de tâches que nous n'avons pas
r�eussi �a di��erencier (comme pied droit vs gauche, ou index droit vs main droite).
L'objectif de l'exp�erience �etait de voir si l'utilisation de la reconstruction de sources
permettrait de di��erencier des tâches indistinguables l'une de l'autre en utilisant
directement l'information provenant des capteurs. Tel ne fut h�elas pas le cas.

Comme on peut s'en apercevoir �a la lecture des r�esultats (tableau V.1), seul
le beamformer permet un tr�es l�eger gain par rapport �a l'utilisation d'un �ltre
laplacien. Ceci peut cependant être dû au nombre insu�sant d'essais pour chaque
classe.

M�ethode Taux de classi�cation moyen
�Electrodes brutes 59.9%
Laplacien 60.9%
Minimum-Norm pond�er�e 60.7%
Beamformer 62.0%

Tab. V.1 { Taux de classi�cation binaire moyen entre toutes les paires de tâches
pour le sujet A1.

5.1.2 Résultats sujet A2

Un mod�ele de tête r�ealiste adapt�e au sujet a �et�e r�ealis�e �a partir d'une IRM (voir
�gure V.3). Le taux de classi�cation binaire entre les di��erentes tâches est donn�e
dans le tableau V.2. Le beamformer permet des r�esultats �equivalents �a l'utilisation
d'un �ltre laplacien. Seule la reconstruction de source par Minimum-Norm permet
un tr�es l�eger gain de performance.

M�ethode 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 pond�er�e 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 repr�esente la localisation des sources sur le cortex permettant
l'extraction de features utiles �a la classi�cation. L'�electrode 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'activit�e corticale est e�ectu�e par Minimum-Norm pond�er�ee �a gauche
et par beamformer �a droite. La localisation des �electrodes avec les valeurs de t-test
est repr�esent�ee sur chaque �gure.

motrice de la main gauche) est l'�electrode ayant le plus haut t-test, l'�electrode C3
n'apportant que peu d'information pour la classi�cation. Le beamformer (�a droite
sur la �gure V.4) permet d'obtenir une large population de sources avec un t-test
�elev�e au niveau de l'aire motrice de la main gauche (donc sur l'h�emisph�ere droit).
L'activit�e utile apr�es reconstruction par Minimum-Norm est plus focale et l'on
distingue quelques sources ayant un t-test mod�er�e sur l'aire motrice de la main
droite.

5.2 Discussion

5.2.1 Dif�cultés pour l'interprétation des résultats

Les r�esultats pr�esent�es dans ce chapitre sur l'utilisation de la reconstruction
de l'activit�e c�er�ebrale sont di�cilement interpr�etables. Bien qu'un tr�es l�eger gain
ait pu être obtenu grâce �a l'utilisation du beamformer pour le sujet A1 et du
Minimum-norme pour le sujet A2, le nombre de sujets et d'exp�eriences n'est pas
su�sant pour valider et quanti�er le gain li�e �a l'utilisation de la reconstruction de
sources.

D'autre part, l'utilisation de la reconstruction de sources pour les ICM �etant
particuli�erement coûteuse, un gain aussi r�eduit (entre 1 et 2% par rapport �a la
simple utilisation d'un �ltre laplacien) n'est pas su�sant pour justi�er un tel
surcoût.

Cependant, comme expliqu�e dans le d�ebut de ce chapitre, la reconstruction de
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l'activit�e corticale n'est qu'une �etape permettant �eventuellement une am�elioration
du fonctionnement des ICM. Si la reconstruction de sources permet un gain de
performances, il est fort probable que ce soit grâce �a l'utilisation d'algorithmes
pour l'extraction des features et la classi�cation tirant parti de la nouvelle na-
ture du signal. Plus pr�ecis�ement, il s'agit de d�evelopper de nouvelles features et
de nouveaux traitements utilisant l'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 connectivit�e 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

Un �etat de l'art sur l'utilisation de la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale pour
les ICM est r�ealis�e dans la section 3.3.2 du chapitre II (page 62). Pour l'�etablir
nous avons analys�e une quinzaine de publications portant sur la reconstruction de
sources pour les ICM11.

La totalit�e de ces publications rapporte un gain de performances obtenu grâce
�a la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale. Cependant, l'ensemble des publications
que nous avons analys�ees portent sur des m�ethodes de reconstruction de sources
d�evelopp�ees (ou adapt�ees) par les auteurs ce qui pose des probl�emes d'objecti-
vit�e 12. D'autre part, les auteurs comparent g�en�eralement leurs m�ethodes �a des
utilisations directes des mesures aux capteurs et non aux performances qui pour-
raient être obtenues avec des m�ethodes plus complexes. Des comparaisons plus
objectives, entre l'utilisation de la reconstruction des sources et les derni�eres m�e-
thodes de l'�etat de l'art de la recherche sur les ICM, sont donc n�ecessaires pour
juger de l'utilit�e r�eelle de la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale.

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 les �electrodes brutes �etait mal param�etr�e
et a donn�e lieu �a 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 art�efacts sont pr�esents.

Plusieurs m�ethodes de reconstruction de sources ont �et�e appliqu�ees sur des
jeux de donn�ees publiques et en particulier sur ceux des \BCI comp�etition". Dans
[Ahn et al. , 2012] les performances obtenues grâce �a la reconstruction de l'ac-

11 [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 Il ne s'agit pas de remettre en question l'honnêtet�e des auteurs, mais simplement, �a notre
avis, des analyses ext�erieures objectives sont n�ecessaires pour conclure �a l'utilit�e r�eelle de la
reconstruction de sources pour les ICM.
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tivit�e c�er�ebrale sont bien inf�erieures �a celles obtenues durant la comp�etition alors
que dans [Lotte et al. , 2008a] un gain de 1 �a 2% est obtenu.

En l'�etat actuel des connaissances, nous pensons qu'il n'est pas possible de
d�eterminer si la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale permet d'am�eliorer les per-
formances des ICM.

5.2.3 Vers une “BCI competition” permettant la reconstruction des sources

L'utilisation des m�ethodes de reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale �etant parti-
culi�erement complexe et n�ecessitant une certaine expertise, il est di�cile de r�ealiser
une comparaison objective ext�erieure de ces m�ethodes. De notre point de vue, une
fa�con d'analyser objectivement et �nement le gain permis par l'utilisation de la
reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale est d'organiser une nouvelle \BCI competi-
tion" ayant pour but de comparer les performances d'ICM traditionnelles �a celles
utilisant la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale.

A�n de permettre une comparaison �able, nous pensons que cette comp�etition
devrait respecter les points suivants :

1. Le nombre de sujets sur lesquels porte la comp�etition doit être important (5
minimum).

2. Pour chaque sujet, les enregistrements doivent être e�ectu�es sur plusieurs
jours pour v�eri�er la robustesse inter-sessions. Deux sessions pourraient ser-
vir pour e�ectuer l'apprentissage et une troisi�eme pour l'�evaluation des per-
formances13.

3. Les soumissions doivent e�ectu�ees dans trois cat�egories :

(a) Sans reconstruction de sources. Seuls les enregistrements des mesures
au niveau des capteurs sont utilis�es.

(b) Reconstruction de sources approch�ee. On utilise la localisation spatiale
des �electrodes, mais l'on ne dispose pas d'un mod�ele anatomique adapt�e
aux sujets.

(c) Reconstruction avec mod�ele adapt�e au sujet. On utilise la localisation
des �electrodes ainsi que des mod�eles de têtes r�ealistes bas�es sur les IRM
des sujets.

4. Pour permettre au maximum de concurrents de participer �a la reconstruction
de sources, des mod�eles de têtes ainsi que des matrices de gain pourraient
être fournis.

13 Les enregistrements des trois sessions seraient fournis ainsi que les labels des 2 premi�eres
sessions mais pas de la troisi�eme.
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6 CONCLUSION

Nous avons �etudi�e dans ce chapitre la possibilit�e de reconstruire l'activit�e corti-
cale en temps r�eel pour augmenter la pr�ecision spatiale de l'EEG et ainsi am�eliorer
les performances des ICM. Nous nous sommes int�eress�es �a deux types de m�ethodes
en particulier, �a savoir la reconstruction par \Minimum-Norm" et par �ltrage de
type \beamformer". Nous avons utilis�e des mod�eles de têtes r�ealistes, dont cer-
tains bas�es sur des images IRM des sujets. Bien que nous ayons r�eussi �a utiliser
ces m�ethodes en temps r�eel, ni cette �etude ni la m�eta-analyse bibliographique r�ea-
lis�ee n'ont permis de conclure que la reconstruction de l'activit�e corticale permette
r�eellement d'augmenter les performances des ICM.





Chapitre VI

Toolbox Matlab pour les ICM

L es r�esultats pr�esent�es dans les chapitres III, IV et V ont �et�e obtenus
grâce �a une boite �a outils Matlab que nous avons d�evelopp�ee :Mo�BCI 1.
L'objectif de cette boite �a outil est de permettre une s�election automa-

tique des m�ethodes les plus appropri�ees au traitement de chaque ICM, voire de
chaque sujet, ainsi qu'un ajustement automatique de l'ensemble des param�etres
utilis�es. Il est ainsi possible de s�electionner automatiquement les pr�etraitements,
les algorithmes d'extraction de features ou encore de classi�cation utilis�ee. Par
une analyse hors-ligne pouss�eeMo�BCI permet ainsi une adaptation optimale �a
chaque sujet. D'autre part, la s�election automatique des param�etres permet de
comparer honnêtement di��erentes m�ethodes, en s'assurant que pour chaque m�e-
thode les param�etres sont bien ajust�es.

Mo�BCI a �et�e con�cue pour être facilement r�eutilisable. Son fonctionnement,
ainsi que les diverses m�ethodes disponibles pour l'�evaluation des performances,
est d�ecrit dans ce chapitre. L'annexe A donne un exemple simple d'utilisation et
l'annexe B est consacr�e �a l'impl�ementation d'une fonction de la bô�te �a outils.

1Mo�BCI est l'acronyme de Matlab o�-line Brain Computer Interface.
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1 MoffBCI , 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 possibilit�es pour r�ealiser des exp�erimentations sur les ICM. On
peut soit d�evelopper ses propres programmes, en partant des signaux enregistr�es
pour arriver jusqu'au signal de contrôle en passant par la gestion des stimulations
et des feedbacks, soit utiliser des logiciels sp�ecialement d�evelopp�es �a ces �ns.

Le logiciel BCI20002 est le plus connu, mais il en existe d'autres comme xBCI
[Susila et al. , 2010] ou encore le plugin BCILAB [Delorme et al. , 2011] de la
toolbox EEGLAB. Un bref descriptif des principaux logiciels utilis�es pour d�eve-
lopper des ICM est r�ealis�e dans [Brunner et al. , 2011]

Le choix a �et�e fait au sein de l'�equipe Ath�ena d'utiliser OpenViBE
[Renard et al. , 2010] d�evelopp�e initialement �a l'INRIA Rennes et l'INSERM
pour r�ealiser les exp�erimentations EEG.

1.1.2 Quelques mots sur OpenViBE

Une ICM est constitu�ee dans le logiciel OpenViBE de \bô�tes" reli�ees entre
elles par des ux. Chaque bô�te s'occupe d'une �etape de traitement, comme par
exemple l'application d'un �ltre sur le signal EEG ou l'a�chage d'un stimulus �a
l'�ecran.

Pour l'instant le nombre de bô�tes disponibles est limit�e, mais avec une bonne
mâ�trise du C++ il est possible de r�ealiser ses propres bô�tes. C'est d'ailleurs, une
des contributions de cette th�ese, que d'avoir cr�e�e ou am�elior�e des bô�tes OpenViBE.

OpenViBE est par d�e�nition tr�es ouvert et modulaire, mais a �et�e con�cu pour
faire fonctionner en-ligne des ICM et non pour �evaluer ou optimiser les perfor-
mances par des analyses hors-ligne. Son utilisation est ainsi peu adapt�ee �a l'opti-
misation des param�etres ou �a la comparaison hors-ligne de di��erentes techniques.

1.1.3 MoffBCI, un complément d'OpenViBE pour l'analyse hors-ligne

L'id�ee originelle de Mo�BCI �etait de cr�eer une toolbox totalement ax�ee sur
l'�evaluation des m�ethodes et sur l'optimisation automatique des param�etres et
ainsi o�rir un compl�ement �a OpenViBE. �A notre connaissance, il n'existe pas
d'autre bô�te �a outils ou librairie d�edi�ees aux ICM permettant une comparaison
totalement automatique des m�ethodes et des param�etres.

Le but de Mo�BCI est de pouvoir rapidement impl�ementer de nouvelles m�e-
thodes de traitement, d'�evaluer et de comparer leurs performances par des analyses
hors-ligne, puis de transf�erer dans OpenViBE les plus adapt�ees. Pour permettre

2www.bci2000.org
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Fig. VI.1 { Exemple de sc�enario 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 l'�ecran de stimulation. Le signal brut ainsi que les instants o�u les images
sont a�ch�ees sont enregistr�es dans un �chier gdf pour un traitement hors-ligne
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un d�eveloppement rapide le choix du langage de programmation s'est port�e sur
Matlab et non sur le C++ (qui est le langage d'OpenViBE). La transition de
fonctions depuis Mo�BCI vers OpenViBE est facilit�ee par une bô�te (�a laquelle
j'ai contribu�e) permettant d'utiliser du code Matlab dans OpenViBE.

1.2 Cahier des charges deMoffBCI

1.2.1 Une toolbox ouverte et modulaire

La plupart des bô�tes �a outils ou librairies d�edi�ees aux ICM divisent le fonc-
tionnement des ICM en �etapes cadr�ees et obligatoires :

{ Le signal biologique doit être fourni dans une structure de donn�ees pr�ecise.
{ On applique �eventuellement des pr�e-traitements.
{ On extrait les features contenant l'information int�eressante.
{ On convertit les features en r�esultats �a l'aide d'algorithmes d'apprentissage

supervis�e. Cette derni�ere �etape peut être englob�ee dans une m�ethode de
validation (comme la validation crois�ee).

Pour Mo�BCI il n'y a pas de sch�ema type. Suivant le même principe qu'Open-
ViBE, la toolbox est constitu�ee de deux parties :

{ un noyau �etablissant un lien entre les traitements et fournissant des m�e-
thodes d'�evaluation et d'ajustement des param�etres.

{ un ensemble de fonctions permettant divers traitements que l'utilisateur
peut facilement enrichir ou utiliser ind�ependamment du reste de la bô�te �a
outils.

Un prototype d'ICM est alors d�e�ni par un enchâ�nement de fonctions de
traitement. Les sorties des premi�eres fonctions appel�ees constituent les entr�ees des
fonctions suivantes.

Le sch�ema VI.2 donne un exemple de traitement r�ealis�e avecMo�BCI .

1.2.2 Au centre de MoffBCI : la comparaison de méthodes et de paramètres

La base du noyau est de lier les sorties des premi�eres fonctions appel�ees
aux entr�ees des suivantes, permettant ainsi de faire fonctionner l'ensemble de
la châ�ne de traitement. Cependant des fonctionnalit�es plus pouss�ees permettent
pour chaque fonction de traitement d'essayer divers param�etres ou diverses m�e-
thodes. La meilleure combinaison de m�ethodes avec des param�etres ajust�es peut
ainsi être d�etermin�ee par des m�ethodes d'�evaluation comme la validation crois�ee
[Kohavi, 1995 ]. De même, diverses m�ethodes de traitement peuvent être �evalu�ees
tout en garantissant l'utilisation de param�etres optimaux pour chacune d'entre
elles.
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Fig. VI.2 { Exemple de châ�ne de traitement r�ealis�ee avecMo�BCI .
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2 FONCTIONNEMENT DE MoffBCI

2.1 Les fonctions de traitement

Les fonctions de traitement deMo�BCI sont l'�equivalent des bô�tes dans Open-
ViBE. Ce sont les �el�ements de base qui e�ectuent les traitements �el�ementaires,
comme l'application d'un �ltre laplacien ou l'apprentissage et l'�evaluation d'un
SVM. Ce sont des fonctions Matlab standard, la seule contrainte �etant que leur
premier argument soit une structure contenant les param�etres de la fonction.

[Output 1; Output 2:::] = FonctionName(para; Input 1; Input 2:::)

L'�ecriture de nouvelles fonctions est donc extrêmement simple et exible (un
exemple de fonction est donn�e dans l'Annexe B). Un des objectifs deMo�BCI est
de permettre de tester de nouvelles m�ethodes et algorithmes aussi facilement que
possible.

2.2 La dé�nition d'une chaîne de traitement

La r�ealisation d'une châ�ne de traitement avec Mo�BCI se fait par le remplis-
sage d'une structure, que nous appellerons dans notre exempleP rocessStruct.
Ceci est e�ectu�e en deux �etapes d�etaill�ees ci-dessous.

2.2.1 Enregistrement des fonctions de traitement à utiliser

La premi�ere �etape consiste �a d�eclarer les fonctions de traitement utilis�ees. Cela
se fait en remplissant le champfunctions de la structure P rocessStruct. Pour
chaque fonction il su�t de fournir :

{ le nom de la fonction (champ name)
{ le nom des variables qu'elle prend en argument en sus de la structure de

param�etres (champ global in )
{ les nom des variables de sortie (champglobal out)

D'autres champs sont disponibles pour permettre plus de exibilit�e comme le
chargement ou l'enregistrement de variables avant ou apr�es l'appel �a la fonction,
ou encore permettre des instances multiples d'une même fonction.

Les deux premi�eres fonctions de la châ�ne de traitement repr�esent�ee sur le
sch�ema VI.2 seraient impl�ement�ees comme suit :

1 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . name = � l oad_gd f � ;
2 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ i n = { } ;
3 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ o u t = { � Data � , �Y � , � D a t a _ i n f o � } ;
4

5 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . name = � s p a t i a l _ f i l t e r � ;
6 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ i n = { � Data � } ;
7 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ o u t = { � Data � } ;
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2.2.2 La spéci�cation des paramètres

La sp�eci�cation des param�etres se fait par simple ajout �a la structure de champ
comportant les noms des param�etres.

Prenons l'exemple de la fonctionspatial f ilter , qui permet de r�ealiser un �l-
trage laplacien spatial. Elle comporte un unique param�etre, appel�espatial f ilter ,
qui permet de d�eterminer la taille du �ltre. On utilisera un �ltre laplacien \large"
grâce �a l'ajout du champ :

1 P r o c e s s S t r u c t . s p a t i a l _ f i l t e r = � l a r g e � ;

Maintenant si l'on d�esire essayer di��erentes valeurs pour un param�etre, il su�t
de remplacer la valeur du param�etre par une structure comportant deux champs :

{ le nom de la fonction qui utilise ce param�etre (ainsi le noyau sait avant l'appel
de quelle fonction il doit essayer les di��erentes valeurs du param�etre),

{ la liste des valeurs �a essayer.
Cela donnerait pour notre exemple :

1 P r o c e s s S t r u c t . s p a t i a l _ f i l t e r . f u n c t i o n = � s p a t i a l _ f i l t e r � ;
2 P r o c e s s S t r u c t . s p a t i a l _ f i l t e r . v a l u e s = { � none � , � sma l l � , � l a r g e � } ;

L'int�erêt de Mo�BCI r�eside dans le fait qu'il est tr�es facile de faire varier en
même temps un grand nombre de param�etres. On peut ainsi d�eterminer les valeurs
les plus appropri�ees pour l'ensemble des param�etres ou encore mesurer l'impact
de chaque param�etre sur les r�esultats.

2.3 Quelques détails sur les propriétés du noyau

2.3.1 Calcul en arborescence

Bien que la châ�ne de traitement soit d�e�nie comme une liste de fonctions, son
�evaluation dans Mo�BCI se d�eploie sous la forme d'un arbre : chaque fonction
de la châ�ne est un n�ud de l'arbre qui a autant de branches qu'il y a de valeurs
di��erentes pour ses param�etres.

Gestion des variables Un travail d'optimisation a �et�e e�ectu�e au niveau de la
gestion des variables. Pour �eviter de calculer la totalit�e de la châ�ne de traite-
ment pour chaque valeur de param�etres, les variables d'entr�ee des fonctions de
traitement sont temporairement gard�ees en m�emoire quand cela est n�ecessaire.

Exemple
Dans l'exemple de la �gure VI.2, l'entr�ee et la sortie de
spatial f ilter est Data . Si plusieurs �ltres sont essay�es, il faut
sauvegarder l'�etat de Data avant l'application du 1er �ltre pour
calculer le second.

D'autre part, le passage par r�ef�erence ou par nom n'�etant pas possible dans
Matlab, des variables globales sont utilis�ees a�n de minimiser leur recopie. Ainsi les
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variables d'entr�ee et de sortie de toutes les fonctions de traitement sont d�eclar�ees
globales par le noyau.

Gestion des résultats Les r�esultats sont enregistr�es dans une structure en arbre
o�u chaque n�ud correspond �a un param�etre. La �gure VI.3 est une repr�esentation
d'un arbre de r�esultats.

Un ensemble de fonctions permet de manipuler les arbres de r�esultats de
Mo�BCI . Il est ainsi possible de r�ecup�erer les valeurs des param�etres donnant
les meilleurs r�esultats, mais aussi de fusionner des arbres ou au contraire d'ex-
traire un sous-arbre suivant la valeur d'un param�etre.

2.3.2 Parallélisation des calculs

L'�evaluation de toutes les combinaisons de param�etres �etant particuli�erement
coûteuse en temps de calcul,Mo�BCI permet de distribuer les calculs de fa�con
automatique sur plusieurs ordinateurs. Il su�t pour cela de lancer plusieurs pro-
cessus Matlab qui communiqueront par TCP/IP :

{ un processus sert de serveur et distribue les calculs,
{ un processus r�ecup�ere et stocke les r�esultats,
{ un nombre arbitraire de processus servent de calculateurs.

Fonctionnement Avant d'�evaluer une fonction pour laquelle di��erentes valeurs
d'un param�etre doivent être essay�ees, un appel est e�ectu�e vers le serveur pour
v�eri�er si des calculateurs sont libres. Si tel est le cas, les branches des calcul corres-
pondant aux premi�eres valeurs du param�etre sont transf�er�ees sur les calculateurs
libres. Sinon le calcul continue s�equentiellement.

Échange des donnéesA�n de limiter les transferts de donn�ees entre les di��erents
processus, �a chaque variable est attribu�e un identi�ant et une version permet-
tant que seules les donn�ees n�ecessaires et non pr�esentes sur les calculateurs soient
�echang�ees.

Sur les exp�eriences e�ectu�ees, le temps de calcul engendr�e par les communi-
cations et les fonctions propres du noyau �etait n�egligeable par rapport au temps
pass�e dans les fonctions de traitement.

Perspectives L'INRIA de Sophia Antipolis dispose d'une large ferme de calcul. Il
serait int�eressant de voir comment Mo�BCI peut être adapt�e pour l'utiliser.
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Fig. VI.3 { Arbre de r�esultats apr�es �evaluation d'une châ�ne de traitement par
validation crois�ee. Les param�etres a�ch�es en haut sont �x�es. Les autres constituent
les n�uds de l'arbre. En pratique, le nombre de param�etres ajust�es automatique-
ment est plus important, mais l'arbre de r�esultats est alors trop complexe pour
être imprim�e. Trois nombres sont repr�esent�es sous chaque feuille : le premier est le
nombre de r�esultats qui sont regroup�es dans cette feuille (pour la validation crois�ee
il doit être identique pour chaque feuille et correspond au nombre d'ensembles). Le
deuxi�eme donne les performances en pourcentage de bien class�es sur les donn�ees
d'apprentissage et le troisi�eme sur les donn�ees de test. Sur cet exemple, on constate
que les meilleurs r�esultats sont obtenus avec un �ltrage spatial de type laplacien
\small", par contre la bande de fr�equence utilis�ee inue peu sur les performances.
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3 MÉTHODES D' ÉVALUATION EN APPRENTISSAGE

3.1 Quelques notions sur l'apprentissage supervisé

3.1.1 Dé�nitions et notations

L'apprentissage supervis�e est une technique d'apprentissage automatique. On
cherche �a apprendre une fonctionh : X ! Y �a partir d'une base de donn�ees
d'exemplesf x i ; yi g1� i � N 2 (X �Y ) , puis �a utiliser cette fonction sur de nouvelles
observations de l'espace d'entr�eeX .

L'espace d'entr�ee X est l'ensemble des variables descriptives du probl�eme ou
features. On a g�en�eralement X = Rd, avecd le nombre de features.

Nous nous restreindrons au cas de la classi�cation, c'est �a dire au cas o�u
l'ensemble de sortieY est discret. Il s'agit alors d'associer �a chaque exemple d�ecrit
par un vecteur de featuresx 2 X un label (ou �etiquette) y 2 Y . Pour la r�egression,
l'ensemble de sortieY est continu avec g�en�eralement Y = R. On cherche alors une
fonction h : X ! R.

Dé�nition de la perte On mod�elise le probl�eme de classi�cation par une distri-
bution de probabilit�e D sur (X � Y ). La base de donn�ees fournie en exemple est
suppos�ee tir�ee de fa�con identique et ind�ependante suivant cette loi D.

A�n d'�evaluer les performances de la fonction de classi�cation h, il faut d�e�nir
une fonction de pertel : Y � Y ! R+ . Sur un exemple fourni (x i ; yi ), la perte li�ee
�a la pr�ediction de h(x i ) au lieu de yi est mesur�ee parl(h(x i ); yi ).

On d�e�nit la perte empirique du classi�eur h sur les donn�ees d'exempleL̂ (h)
par :

L̂ (h) =
1
N

NX

i =1

l (h(x i ); yi )

La perte th�eorique du classi�eur h est d�e�nie par :

L (h) = E(x;y )�D (l (h(x); y))

Classi�eur idéal et classi�eur empirique optimal Le classi�eur id�eal, not�e h� , est
celui qui permettrait des performances id�eales en minimisant la perte th�eorique.
Il est donc d�e�ni par :

h� = arg min
h2H

(L (h)) = arg min
h2H

�
E(x;y )�D (l (h(x); y))

�

Il n'est cependant pas possible de calculerh� et il faut donc se contenter d'une
version empirique. Le classi�eur empirique optimal ĥ� est quant �a lui obtenu par
minimisation de la perte empirique :

ĥ� = arg min
h2H

(L̂ (h))
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soit

ĥ� = arg min
h2H

 
1
N

NX

i =1

l (h(x i ); yi )

!

3.1.2 Évaluation de l'apprentissage supervisé

L'�evaluation des performances se fait �a l'aide de la fonction de perte sur un
ensemble de donn�ees. On noterâL X (h) la perte du classi�eur h sur un ensemble
de donn�eesX , d�e�nie par :

L̂ X (h) =
1

card(X )

X

(x;y )2 X

l (h(x); y)

Fig. VI.4 { �Evolution de l'erreur de classi�cation en fonction de la complexit�e du
mod�ele servant �a construire le classi�eur. Cette erreur est montr�ee sur l'ensemble
d'apprentissage (bleu) et sur de nouvelles donn�ees (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 su�samment complexe
pour reconnâ�tre les exemples fournis dans la base d'apprentissage.

{ Erreur de g�en�eralisation Le classi�eur ne parvient pas �a g�en�eraliser l'in-
formation discriminante contenue dans la base d'apprentissage �a de nou-
veaux essais.

La �gure VI.4 repr�esente l'�evolution de l'erreur de classi�cation sur la base
d'apprentissage (erreur d'apprentissage) et sur de nouveaux exemples (erreur de
g�en�eralisation). Plus le mod�ele 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
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d'apprentissage. Cependant si le mod�ele est trop complexe, l'information enregis-
tr�ee n'est pas pertinente vis �a vis du probl�eme et nuit �a la g�en�eralisation. On parle
alors de sur-apprentissage ou d'over�tting .

Le risque de sur-apprentissage est d'autant plus grand que la base de donn�ees
servant pour l'apprentissage est r�eduite. En e�et, si peu d'exemples sont donn�es, il
est di�cile de di��erencier des variations li�ees au probl�eme de variations al�eatoires.

Dans le cas des ICM, les donn�ees devant être acquises par des exp�eriences
sur des sujets, les bases d'apprentissage sont extrêmement r�eduites. Le risque
d'e�ectuer un sur-apprentissage est donc important et il vaut mieux se contenter
de mod�eles peu complexes.

Séparation des données d'apprentissage et des données de testA�n d'�evaluer les
potentialit�es de g�en�eralisation d'un classi�eur, il est extrêmement important de
s�eparer les donn�ees utilis�ees pour l'apprentissage de celles utilis�ees pour �evaluer
les performances. Le probl�eme est que ces deux ensembles doivent être de taille
su�sante :

{ si l'ensemble d'apprentissage est insu�sant, l'algorithme ne pourra pas g�en�e-
raliser �a de nouveaux exemples et les performances seront donc m�ediocres ;

{ si l'ensemble de test est trop r�eduit, l'�evaluation des r�esultats sera impr�ecise.

3.2 Les méthodes d'évaluation deMoffBCI

Plusieurs m�ethodes d'�evaluation sont disponibles dansMo�BCI suivant que
l'on d�esire faire de la s�election de mod�ele ou �evaluer les performances de diverses
m�ethodes. L'annexe A donne un exemple d'utilisation de ces di��erentes m�ethodes.

3.2.1 L'évaluation standard d'une chaîne de traitement (ouholdout method)

Fig. VI.5 { �Evaluation standard (ou holdout) : s�eparation des donn�ees en un
ensemble d'apprentissage et un ensemble de tests disjoints.

L'inclusion de la fonction de traitement split train test dans la châ�ne permet
de s�eparer l'ensemble des donn�ees en deux sous-ensembles (voir �gures VI.2 et
VI.5) :

{ un ensemble d'apprentissage,
{ un ensemble de test.
La fonction de traitement classif ication permet d'utiliser di��erentes tech-

niques de classi�cation. L'apprentissage est e�ectu�e sur les donn�ees d'apprentis-
sage et les performances sont �evalu�ees sur les deux ensembles a�n d'�evaluer l'erreur
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d'apprentissage et l'erreur de g�en�eralisation. Les r�esultats sont enregistr�es dans un
arbre o�u chaque n�ud correspond �a un param�etre et o�u les feuilles comportent les
r�esultats sur les deux ensembles.

Attention
A�n de garantir la validit�e des r�esultats, il est important qu'au-
cune fonction de traitement (mis-�a-part l'�evaluation) n'utilise les
labels de l'ensemble de test.

Inconvénients Cette m�ethode d'�evaluation comporte deux probl�emes majeurs :

1. Le nombre de donn�ees �etant particuli�erement limit�e dans les ICM, la s�epara-
tion en deux ensembles r�eduit encore la taille des donn�ees d'apprentissage et
des donn�ees de test. Cela risque d'engendrer des performances sous-optimales
et surtout une �evaluation approximative. Ceci peut être particuli�erement gê-
nant si l'on d�esire comparer des m�ethodes aux performances voisines.

2. L'�evaluation se faisant en seulement deux temps (apprentissage, puis test),
il n'est pas possible d'ajuster des param�etres automatiquement.

Supposons que l'on veuille choisir entre plusieurs valeurs d'un param�etre.

{ Si l'on choisit la valeur donnant les meilleures r�esultats sur l'ensemble d'ap-
prentissage, on favorise le sur-apprentissage et le param�etre donnant les
meilleurs r�esultats en g�en�eralisation ne sera pas s�electionn�e.

{ Si l'on choisit la valeur donnant les meilleurs r�esultats sur l'ensemble de test,
cela biaise les r�esultats, puisque l'ensemble de test est fait pour �evaluer les
performances �nales et non pour ajuster les param�etres.

3.2.2 La validation croisée

Fig. VI.6 { Validation crois�ee avec n = 4 . Chaque essai est appel�efold, on parle
alors de n-fold cross-validation
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La technique de la validation crois�ee (voir �gure VI.6) consiste �a diviser les
donn�ees en une partition de n ensembles et �a utiliser alternativement chaque
ensemble comme ensemble de test alors que l'apprentissage est r�ealis�e sur le reste
des donn�ees.

Si on noteE i l'estimateur de la performance sur l'ensemble de donn�eesi apr�es
avoir appris sur les ensemblesf 1; :::i � 1; i +1 :::; ng l'estimateur de la performance
globale est calcul�e par :

E =
1
n

nX

i =1

E i

Implémentation dansMoffBCI Il est extrêmement simple de faire de la validation
crois�ee avecMo�BCI . Il su�t de d�e�nir la partition des donn�ees �a utiliser 3 puis
d'appeler une fonction du noyau pour �evaluer la châ�ne de traitement. Pour entrer
un peu plus dans les d�etails, les ensembles d'apprentissage et de test sont pass�es
comme des param�etre de la fonctionsplit train test.

Les r�esultats sont, comme pour l'�evaluation standard, enregistr�es dans un arbre
mais cette fois les feuilles comportent une liste de performances sur les donn�ees
d'apprentissage et de test.

Avantages et inconvénients La validation crois�ee a plusieurs avantages :
+ Elle permet d'e�ectuer des apprentissages sur des ensembles plus grands.

Les performances sont donc potentiellement meilleures.
+ L'ensemble des donn�ees est utilis�e pour le test4 et l'�evaluation est donc plus

�able et pr�ecise.
+ Plusieurs apprentissages et tests sont e�ectu�es. Il est donc possible d'e�ec-

tuer des analyses statistiques sur les performances.
La validation crois�ee peut servir pour s�electionner la m�ethode et les param�etres

les plus appropri�es pour un ensemble de donn�ees, mais il n'est alors pas possible
d'�evaluer les performances �nales sans biais. En e�et il faudrait pour cela disposer
de nouvelles donn�ees utilis�ees ni pour l'apprentissage, ni pour la s�election des
param�etres.

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 r�eduit (l'estimation est pr�ecise)
� la variance de l'estimateur de performance est importante (les performances

varient d'un ensemble de test �a l'autre) ;
� le temps de calcul est important.

Quand le nombre de sous-ensemblesn est faible :

3Une fonction de Mo�BCI permet d'e�ectuer une partition des donn�ees en garantissant une
r�epartition optimale des di��erentes classes dans les sous-ensembles.

4Pas en une seule fois, sinon ce serait une violation de la s�eparation des donn�ees d'apprentissage
et de test
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� le biais de l'estimateur de performance est plus important (mais cependant
moins que pour une �evaluation standard) ;

+ la variance de l'estimateur de performance est faible (les performances va-
rient moins d'un ensemble �a l'autre) ;

+ le temps de calcul est moins important.

3.2.3 Évaluation tripartite ou3-way data split

Fig. VI.7 { �Evaluation tripartite ou 3-way data split. Les donn�ees sont s�epar�ees
en trois ensembles :A pour l'apprentissage,E pour l'�evaluation des param�etres et
T pour le test.

L'�evaluation tripartite est une am�elioration de l'�evaluation standard pour per-
mettre de s�electionner automatiquement les param�etres les plus appropri�es. Les
donn�ees sont d�ecoup�ees en trois ensembles disjoints, que nous noteronsA; E et T

1. Un premier apprentissage est r�ealis�e sur l'ensembleA avec plusieurs m�e-
thodes et/ou di��erentes valeurs pour les param�etres.

2. On �evalue les performances des m�ethodes et/ou des param�etres sur l'en-
semble E et on s�electionne la m�ethode et/ou les param�etres donnant les
meilleurs r�esultats.

3. On r�e-e�ectue un apprentissage surA [ E

4. On teste les performances sur l'ensembleT.

implémentation dans MoffBCI La fonction three way split permet de r�ealiser
simplement une �evaluation tripartite. Il su�t de sp�eci�er la partition des donn�ees
en trois ensembles et les �etapes sont e�ectu�ees de fa�con automatique. On obtient en
r�esultats l'arbre des param�etres essay�es sur l'ensembleE ainsi que les param�etres
(ou m�ethodes) s�electionn�es et les r�esultats �naux sur l'ensemble T.

Avantage et Inconvénients L'�evaluation tripartite permet de s�electionner de fa�con
automatique la m�ethode et les param�etres les plus adapt�es aux donn�ees puis d'�eva-
luer les performances sans introduire de biais. Cependant comme pour l'�evaluation
standard, la s�eparation des donn�ees en trois ensembles r�eduit et l'�echantillon dis-
ponible pour l'apprentissage et celui pour le test.
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3.2.4 La double validation croisée

La double validation crois�ee est une m�ethode de validation qui imbrique deux
�etapes de validation crois�ee a�n de s�electionner automatiquement les m�ethodes et
les param�etres les plus adapt�es aux donn�ees et d'�evaluer sans biais les r�esultats
sur un nouvel ensemble de donn�ees.

Le fonctionnement de la double validation crois�ee est expliqu�e sur la �gure VI.8.
On e�ectue une partition en n sous-ensembles des donn�ees.

{ �A tour de rôle chacun des ensembles est mis de côt�e pour l'�evaluation �nale.
{ Les n � 1 ensembles restants sont utilis�es pour faire une nouvelle �etape de

validation crois�ee a�n de s�electionner les meilleures m�ethodes et param�etres.
{ Un nouvel apprentissage est e�ectu�e sur lesn� 1 ensembles avec les meilleurs

m�ethodes et param�etres.
{ L'ensemble mis de côt�e est utilis�e pour l'�evaluation.

Avantages La double validation crois�ee permet :
{ de s�electionner automatiquement les m�ethodes et param�etres adapt�es en

fonction des donn�ees
{ d'e�ectuer une estimation sans biais des performances
{ de maximiser la taille des ensembles sur lesquels sont e�ectu�es l'apprentis-

sage, ce qui permet de meilleures performances.
{ d'utiliser l'ensemble des donn�ees pour la validation, ce qui permet une esti-

mation plus �able et pr�ecise.
D'autre part, les m�ethodes et param�etres �etant s�electionn�es de fa�con ind�epen-

dante pour chaque sous-ensemble de donn�ees, cela permet de v�eri�er si une m�e-
thode est syst�ematiquement consid�er�ee comme plus performante ou si cela n'est
pas signi�catif.

Inconvénients La double validation crois�ee engendre une multiplication des cal-
culs n�ecessaires. Il est donc tr�es important d'e�ectuer autant de calculs que pos-
sibles avant de s�eparer les donn�ees en ensembles d'apprentissage et de test. Ainsi,
ces calculs ne seront e�ectu�es qu'une fois et non multipli�es pour chaque s�eparation
des donn�ees.

Utilisation dans MoffBCI L'utilisation de la double validation crois�ee dans
Mo�BCI est extrêmement simple. Comme pour la validation crois�ee simple, il
su�t de d�e�nir la partition des donn�ees �a utiliser puis d'appeler une fonction du
noyau pour �evaluer la châ�ne de traitement.

Un exemple d'utilisation est donn�e dans l'annexe A pour chacune des m�ethodes
d'�evaluation.
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Fig. VI.8 { Double Validation crois�ee avec n = 4 .



Chapitre VII

Conclusion

Nous nous sommes int�eress�es durant ce travail de th�ese aux interfaces
cerveau machine non invasives utilisant des mesures de l'activit�e c�er�e-
brale par �electroenc�ephalographie (EEG) et plus pr�ecis�ement aux ICM

bas�ees sur l'imagination d'actions motrices. Quand nous avons commenc�e ce tra-
vail, l'�equipe Ath�ena d�ebutait son activit�e de recherche dans le domaine des ICM.
Une de nos contributions majeures est d'avoir mis en place un syst�eme permet-
tant la r�ealisation et l'�etude des ICM. �A ce jour, une part grandissante de l'�equipe
Ath�ena travaille sur les ICM et cette �etude est devenue un th�eme de recherche �a
part enti�ere pour l'�equipe.

Une des principales limites des ICM utilisant l'EEG est, �a l'heure actuelle,
la faiblesse du taux de transfert d'information. Cette limite provient en grande
partie de la faible quantit�e d'information se trouvant dans le signal mesur�e et de
la faiblesse du rapport signal sur bruit. Cette pauvret�e du signal est due au fait
que les capteurs EEG sont relativement �eloign�es des sources d'int�erêt et que le
crâne limite fortement la pr�ecision des mesures.

Nous avons, durant le d�ebut de ce travail de th�ese, utilis�e deux types de m�e-
thodes pour reconstruire en temps r�eel l'activit�e des sources corticales �a l'origine
du signal mesur�e. Ce travail fait l'objet du chapitre V de ce manuscrit. De telles
m�ethodes pourraient rendre l'information pr�esente dans le signal mesur�e plus ac-
cessible et ainsi am�eliorer le fonctionnement du transducteur. Cependant, la re-
construction de l'activit�e c�er�ebrale est une tâche complexe et une solution �d�ele
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est particuli�erement di�cile �a obtenir en essai par essai �a cause de la faiblesse
du rapport signal sur bruit. Il n'est donc pas certain qu'elle puisse être r�ealis�ee
avec su�samment de pr�ecision pour r�eellement augmenter les capacit�es des ICM.
Le travail e�ectu�e montre une nouvelle fois qu'il est possible d'accomplir une re-
construction de sources en temps r�eel, mais ne permet pas de conclure sur l'utilit�e
r�eelle de telles m�ethodes pour les ICM. De notre point de vue, seule la r�ealisation
d'une \ BCI competition" permettrait de mesurer objectivement cet apport.

Nous avons par la suite focalis�e notre attention sur l'�etude de l'imagination
des mouvements brefs (qui font l'objet du chapitre III de ce manuscrit). De tels
mouvements produisent g�en�eralement une d�esynchronisation des rythmes� et �
durant la r�ealisation ou l'imagination (appel�es ERD pour event related desynchro-
nisation ) et sont suivis d'une augmentation de puissance sup�erieure �a la normale
des mêmes rythmes (appel�es ERS pourevent related synchronisationet parfois
rebond � ). Peu d'ICM utilisent �a l'heure actuelle l'information contenue dans
l'ERS qui suit l'imagination des mouvements. L'�etude d�etaill�ee des mouvements
brefs montre que les rythmes� et � ont une cartographie complexe dans le plan
temps-fr�equence et qui varie fortement selon les sujets. Nous avons montr�e qu'il
est possible de d�etecter et de di��erencier l'imagination de plusieurs actions mo-
trices br�eves grâce �a l'ERS et l'ERD. Une premi�ere ICM asynchrone permettant
la navigation spatiale dans un environnement 3D a �et�e r�ealis�ee grâce �a l'utilisation
du rebond � . Une nouvelle ICM permettant l'utilisation de plusieurs commandes
est en cours de r�ealisation. Cette ICM permettra de commander plusieurs boutons
en imaginant la r�ealisation de plusieurs tâches motrices.

Il est possible d'imaginer un grand nombre de tâches motrices (ou cognitives)
di��erentes pour contrôler une ICM. Certaines tâches �etant mieux discrimin�ees
que d'autres, il est important d'utiliser des tâches ad�equates. Malheureusement
les tâches qui permettent le meilleur contrôle ne sont pas identiques pour tous les
sujets. Nous avons donc d�evelopp�e un algorithme, utilisant la th�eorie des bandits
stochastiques, qui s�electionne automatiquement et e�cacement une tâche adapt�ee
au sujet. Le chapitre IV de ce manuscrit est consacr�e �a cet algorithme. En �eliminant
rapidement les tâches sub-optimales, cet algorithme permet d'explorer un large
ensemble de tâches tout en garantissant une estimation �able des tâches les plus
performantes.

Nous avons d�evelopp�e une bô�te �a outils Matlab, appel�ee Mo�BCI , pour l'ana-
lyse hors-ligne des ICM. Le fonctionnement de cette bô�te �a outils est d�etaill�e dans
le chapitre VI de ce manuscrit. Nous l'avons sp�ecialement con�cue pour la compa-
raison de m�ethodes et l'ajustement automatique de param�etres. Nous avons �egale-
ment contribu�e au logiciel opensource OpenViBE qui permet de r�ealiser des ICM.
OpenViBE �etant d�edi�e au fonctionnement en-ligne des ICM, Mo�BCI en est un
compl�ement int�eressant pour am�eliorer et optimiser les ICM.
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PERSPECTIVES

Le travail que nous avons e�ectu�e ouvre plusieurs perspectives sur di��erents
aspects des ICM.

Utilisation de l'imagination motrice brève. Bien que la p�eriode suivant l'imagina-
tion motrice (ERS) ait �et�e utilis�ee pour r�ealiser un interrupteur command�e par la
pens�ee, nous sommes les premiers �a avoir �etudi�e en d�etail l'imagination des mou-
vements brefs. Ce travail a permis de montrer que l'ERS peut être utilis�ee pour
distinguer l'imagination de plusieurs mouvements brefs, ce qui est sûrement la
contribution principale de cette th�ese, et ouvre donc de nombreuses perspectives :

{ Am�elioration de la �abilit�e de l'interface de navigation spatiale. Cette ICM,
d�ecrite dans la section 2 du chapitre III, utilise actuellement un bouton
command�e par le rebond � . Nous avons montr�e qu'une utilisation conjointe
de l'ERD et de l'ERS dans le � et le � permet de meilleures performances.

{ R�ealisation de boutons multiples command�es par la pens�ee. La distinction
de plusieurs tâches d'imagination motrices br�eves permet d'augmenter le
nombre de commandes qu'utilise l'interface de navigation spatiale mais aussi
de cr�eer de nouvelles ICM.

{ Le jeu \RockInvaders", que nous avons d�evelopp�e (voir section 3.6.2 du cha-
pitre III), permet de r�ealiser des exp�eriences EEG stimulantes pour le sujet
tout en permettant d'exploiter les donn�ees enregistr�ees pour e�ectuer un
apprentissage. Une prochaine s�erie d'exp�eriences en-ligne, r�ealis�ees par Eoin
Thomas, devrait inclure une session d'utilisation de \RockInvaders".

{ Si seule la p�eriode d'imagination est utilis�ee pour la classi�cation, la p�eriode
suivant l'imagination du mouvement pourrait être utilis�ee pour la lab�elisa-
tion des mouvements. Ceci permet de continuer �a e�ectuer un apprentissage
durant l'utilisation de l'ICM (voir section 3.6.2 du chapitre III pour plus de
d�etails).

Sélection de tâche. L'algorithme que nous avons con�cu pour la s�election de tâches
permet de s�electionner la tâche qui est la plus facilement d�etectable au milieu
d'une p�eriode de repos de l'utilisateur. Cet algorithme peut être am�elior�e de deux
fa�cons :

{ Il peut être g�en�eralis�e �a la s�election d'une paire de tâche, voire �a un ensemble
optimal de tâches. Le principe de cette g�en�eralisation est d�ecrit �a la �n du
chapitre IV.

{ Une am�elioration plus complexe consiste �a optimiser les features utilis�ees au
cours de la s�election de tâche. Le nombre d'essais correspondant �a chaque
tâche �etant tr�es r�eduit au commencement de l'exp�erience, il est probable
qu'il faille commencer par optimiser les features pour l'ensemble des tâches
puis utiliser des features d�edi�ees aux tâches les plus performantes dans un
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second temps.

Reconstruction de sources pour les ICM. Comme expliqu�e �a la �n du chapitre V,
de notre point de vue, seule l'organisation d'une \BCI competition" permettra de
juger de l'utilit�e r�eelle de la reconstruction de l'activit�e c�er�ebrale pour les ICM.
L'�equipe Ath�ena disposait d�ej�a d'une forte expertise du probl�eme direct, le tra-
vail que nous avons r�ealis�e a permis d'�etudier la r�esolution du probl�eme inverse
en temps r�eel pour les ICM. Pour ces raisons, l'�equipe Ath�ena devrait prochaine-
ment commencer une campagne d'acquisitions d'exp�eriences EEG permettant la
r�ealisation d'une \BCI competition" sur la reconstruction de sources.
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Annexe A

Exemple d'utilisation de Mo�BCI

1 GÉNÉRATION D ' UN JEU DE DONNÉES ARTIFICIEL

�A titre d'exemple nous allons g�en�erer un petit jeu de donn�ees simulant de l'ima-
gination motrice. Les donn�ees sont compos�ees denb trials = 100 essais durant
lesquels un utilisateur e�ectuerait deux types de mouvements di��erents :

{ le 1er mouvement g�en�ere des oscillations �a 2 et 5Hz sur les �electrodes 1 et 2.
{ le 2e mouvement g�en�ere des oscillations �a 13 et 17Hz sur les �electrodes 3 et

4.

1 % Parameters :
2 n b _ t r i a l s = 200 ; % Number of t r i a l s
3 n b _ e l e c t r o d e s = 16 ;% Number of electrodes
4 t r i a l _ l e n g t h = 0 . 5 ; % Lenght of the t r i a l s in seconds
5 Fech = 512; % sampling frequecy
6 SNR = 1 / 2 0 ; % Signal over noise ra t i o
7

8 nb_samples = t r i a l _ l e n g t h* Fech ;
9 T = ( 1 : nb_samples ) / Fech ;

10

11 g l o b a l Data Y D a t a _ i n f o
12 D a t a _ i n f o . f_ech = Fech ;
13 Y = r a n d i ( [ 1 2 ] , n b _ t r i a l s , 1 ) ;
14 Data = c e l l ( n b _ t r i a l s , 1 ) ;
15 for i =1: n b _ t r i a l s
16 Data { i } = rand ( n b _ e l e c t r o d e s , nb_samples ) ;
17 if Y( i ) == 1
18 Data { i } ( 1 , : ) = Data { i } ( 1 , : ) + s i n (T* 2* p i * 2)* SNR;
19 Data { i } ( 2 , : ) = Data { i } ( 2 , : ) + s i n (T* 2* p i * 5)* SNR;
20 else
21 Data { i } ( 3 , : ) = Data { i } ( 3 , : ) + s i n (T* 2* p i * 13)* SNR;
22 Data { i } ( 4 , : ) = Data { i } ( 3 , : ) + s i n (T* 2* p i * 17)* SNR;
23 end
24 end

2 ÉCRITURE D ' UNE CHAÎNE DE TRAITEMENT

On d�e�nit la liste des fonctions constituant la châ�ne de traitement et les
param�etres �a utiliser. On va essayer di��erentes listes de fr�equences et v�eri�er
que les m�ethodes de s�election automatique des param�etres permettent bien de
retrouver la bonne.
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1 % Function l i s t :
2 %%%%%%%%%%%%%%%%%
3 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . name = � f e a t u r e s _ e x t r a c t i o n � ;
4 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ i n = { � Data � ; � D a t a _ i n f o � } ;
5 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ o u t = { � F e a t u r e s � } ;
6

7 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . name = � s p l i t _ t r a i n _ t e s t � ;
8 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ i n = { � F e a t u r e s � ; �Y � ; � D a t a _ i n f o � } ;
9 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ o u t = { � X _ t r a i n � ; � X _ t e s t � ; � Y _ t r a i n � ; � Y _ t e s t � } ;

10

11 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 3 ) . name = � f e a t u r e s _ s e l e c t i o n � ;
12 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 3 ) . g l o b a l _ i n = { � X _ t r a i n � ; � X _ t e s t � ; � Y _ t r a i n � } ;
13 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 3 ) . g l o b a l _ o u t = { � X _ t r a i n � ; � X _ t e s t � } ;
14

15 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 4 ) . name = � c l a s s i f i c a t i o n � ;
16 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 4 ) . g l o b a l _ i n = { � X _ t r a i n � ; � X _ t e s t � ; � Y _ t r a i n � ; � Y _ t e s t � } ;
17 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 4 ) . g l o b a l _ o u t = { } ;
18

19 % Parameters :
20 %%%%%%%%%%%%%%%%%
21

22 %% for the features extract ion :
23 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ m e t h o d = � Joan � ;% name of the methode
24

25 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ E l e c = [ 1 : 1 6 ] � ;% electrodes from which features are extracted
26 % frequencies at which features are extracted . We w i l l t es t two se ts of frequencies
27 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ F r e q . f u n c t i o n = � f e a t u r e s _ e x t r a c t i o n � ;
28 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ F r e q . v a l u e s = { [2 5 13 1 7 ] � ; [3 6 14 1 8 ] � } ;
29

30 %% for the features select ion : ( to ta l number = nb electrodes x nb frequencies )
31 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ s e l e c t _ n b _ f e a t . v a l u e s = {1 4 8 10 12} ;% number of features to use
32 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ s e l e c t _ n b _ f e a t . f u n c t i o n = � f e a t u r e s _ s e l e c t i o n � ;
33 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ s e l e c t _ a l p h a = 0 . 3 ;% parameter fo r the reecursive features select ion
34

35 %% for the c l a s s i f i c a t i o n
36 P r o c e s s S t r u c t . c l a s s i f _ m e t h o d = �SVM � ;
37 P r o c e s s S t r u c t . c l a s s i f _ k e r n e l = � l i n e a r � ;
38 P r o c e s s S t r u c t . c l a s s i f _ l a m b d a = 1 ;

3 ÉVALUATION DE LA CHAÎNE DE TRAITEMENT

3.1 Évaluation standard

On va e�ectuer l'apprentissage sur les 120 premiers essais puis e�ectuer le test
sur les 80 essais restants.

1 P r o c e s s S t r u c t . s p l i t _ t r a i n _ t e s t . i n d _ t r a i n = 1 : 1 2 0 ;
2 P r o c e s s S t r u c t . s p l i t _ t r a i n _ t e s t . i n d _ t e s t = 121 :200 ;
3

4 g l o b a l ToyResu l t s
5 P r o c e s s S t r u c t . TreeName = � ToyResu l t s � ;% The name of the tree where the r e s u l t s are saved .
6 r u n _ f u n c t i o n s ( P r o c e s s S t r u c t ) ; % Evaluation of the processing chaine
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3.2 Validation croisée

On d�e�nit une partitions des donn�ees en 5 ensembles qui serviront alternati-
vement pour l'apprentissage ou le test des performances. Il su�t ensuite d'utiliser
la fonction simple cross validation .

1 D a t a _ i n f o . i n d _ t r a i n _ t e s t = {1 :40 41:80 81:120 121:160 161 :200 } ;
2 [ b e s t _ p a r a m e t e r s , T r e e R e s u l t s , B e s t R e s u l t ] = s i m p l e _ c r o s s _ v a l i d a t i o n ( P r o c e s s S t r u c t ) ;
3 p l o t _ t r e e ( T r e e R e s u l t s ) ;

Les r�esultats obtenus sont repr�esent�e sur la �gure A.1.

3.3 Évaluation tripartite ou 3-way data split

On va r�eutiliser les sous ensembles d�e�nis pr�ec�edemment mais s'en servir pour
e�ectuer une partition des donn�ees en trois ensembles :

{ L'ensemble d'apprentissage (ici constitu�e des sous ensembles 1 et 2) : permet
d'e�ectuer un 1 er apprentissage avec di��erentes valeurs pour les param�etres.

{ L'ensemble d'�evaluation (le sous ensemble 3) : permet d'�evaluer les para-
m�etres.

{ L'ensemble de test (les sous ensembles 4 et 5) : permet d'�evaluer les per-
formances �nales apr�es avoir fait un nouvel apprentissage sur les ensembles
d'apprentissage et d'�evaluation.

1 D a t a _ i n f o . i n d _ t r a i n _ t e s t = {1 :40 41:80 81:120 121:160 161 :200 } ;
2 [ b e s t _ p a r a m e t e r s , Eva lTree , R e s u l t T r e e ] = t h r e e _ w a y _ s p l i t ( P r o c e s s S t r u c t , { 1 : 2 , 3 , 4 : 5 } ) ;
3 p l o t _ t r e e ( Eva lT ree ) ;
4 f i g u r e ( 2 ) ;
5 p l o t _ t r e e ( R e s u l t T r e e ) ;

La �gure A.2 repr�esente l'arbre des r�esultats obtenus sur l'ensemble d'�evalua-
tion puis les r�esultats �naux avec les param�etres qui ont �et�e s�electionn�es.

3.4 Double validation croisée

Pour la double validation crois�ee les r�esultats sont sauvegard�es dans un sous
dossier en deux variables :

{ LTree NomDeLArbre , comporte une liste d'arbres donnant les r�esultats
des �evaluations des param�etres.

{ ResTree NomDeLArbre , comporte les r�esultats �naux sous forme d'un
arbre unique. Id�ealement, si tous les seconds niveaux de validation crois�ee
ont abouti �a s�electionner les mêmes param�etres, cet arbre n'a qu'une seule
feuille (voir �gure A.3).

1 D a t a _ i n f o . i n d _ t r a i n _ t e s t = {1 :40 41:80 81:120 121:160 161 :200 } ;
2 P r o c e s s S t r u c t . TreeName = � ToyResu l t s � ;
3

4 c r o s s _ v a l i d a t i o n ( P r o c e s s S t r u c t ) ;
5
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6 l oad TreeSave / LTree_ToyResu l ts
7 p l o t _ t r e e ( LTree_ToyResu l ts {1 } )
8

9 l oad TreeSave / ResTree_ToyResu l t s
10 f i g u r e ( 2 ) ;
11 p l o t _ t r e e ( ResTree_ToyResu l t s )

4 RÉSULTATS

Comme on peut le constater sur les di��erentes �gures ci-dessous, les meilleures
performances sont bien obtenues quand on utilise les fr�equences ayant servi �a
g�en�erer les donn�ees. D'autre part l'utilisation de la s�election de features permet
d'augmenter l�eg�erement les performances.

Ces deux param�etres peuvent être r�egl�es de fa�con automatique si on utilise
l'�evaluation tripartite ou la double validation crois�ee.
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Fig. A.1 { Arbre des r�esultats de la châ�ne de traitement �evalu�ee par la validation
crois�ee. Les param�etres a�ch�es en haut sont �x�es. Les autres constituent les n�uds
de l'arbre. Trois nombres sont repr�esent�es sous chaque feuille : le premier est le
nombre de r�esultats qui sont regroup�es dans cette feuille (pour la validation crois�ee
il doit être identique pour chaque feuille et correspond au nombre d'ensembles).
Le deuxi�eme donne les performances en pourcentage de bien class�es sur les donn�es
d'apprentissage et le troisi�eme sur les donn�ees de teste.
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Fig. A.2 { Arbres obtenus lors de l'�evaluation tripartite de la châ�ne de traite-
ment. L'arbre sup�erieur repr�esente l'�evaluation des di��erents param�etres. La feuille
ayant la meilleure performance sur les donn�ees d'apprentissage (80%) correspond
�a l'utilisation des fr�equences 2, 5, 13, et 17Hz et en s�electionnant 4 features. C'est
ces param�etres qui sont utilis�es pour le nouvel apprentissage et le test sur le troi-
si�eme ensemble de donn�ees. Les r�esultats �naux sont repr�esent�es par un arbre ne
disposant que d'une feuille puisqu'aucun param�etre ne varie. On remarquera que
la performance �nale sur l'ensemble d'apprentissage (83%) est inf�erieur �a celle des
donn�ees test (88%), cela montre l'impr�ecision obtenue quand l'ensemble de test est
trop r�eduit.
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Fig. A.3 { R�esultats �naux obtenus par la double validation crois�ee. Sur chaque
ensemble d'apprentissage, les mêmes param�etres sont s�electionn�es par l'�etape de
validation crois�ee interne. L'arbre de r�esultats �nal ne comporte donc qu'une feuille
o�u se trouvent 5 r�esultats moyenn�es.





Annexe B

�Ecriture d'un fonction de traitement
de Mo�BCI

L'�ecriture d'une fonction pour Mo�BCI est extrêmement simple. La seule
contrainte est que le premier argument de la fonction soit une structure dans
laquelle sont rang�e les param�etres.

1 EXEMPLE : LA FONCTION “ TEMPORAL FILTER ”

1.1 Dé�nition

Comme son nom l'indique le but de la fonction \temporal �lter" est d'appliqu�e
un �ltre temporel sur les donn�ees.

1.2 Les entrées et sorties

En plus du StructParameter la fonction prend en entr�ees les donn�eesData
ainsi qu'une structure Data info dans laquelle est stock�ee la fr�equence d'�echan-
tillonnage des donn�ees :

Fech = Data info:f ech

Les donn�ees peuvent être une simple matrice de taille [Ncapteur � Nechantillons ] ou
un tableau (cell) de telles matrices dans le cas o�u les donn�ees sont d�ecoup�ees en
essais.

Data = [ Ncapteur � Nechantillons ] ou Data = f [Ncapteur � Nechantillons ]gNessais

La sortie est constitu�e des donn�ees �ltr�ees que nous appellerons aussiData .

1.3 Les paramètres

Les param�etres de la fonctions sont :
{ le type de �ltre : f ilter type = " band pass"
{ la, ou les, fr�equences de coupage :f requencies = [4 ; 40]
{ l'ordre du �ltre : order = 4
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Le code de la fonction temporal �lter

1 f u n c t i o n Data = t e m p o r a l _ f i l t e r ( para , Data , D a t a _ i n f o )
2 % Filters the input data with a butterworth �lter
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 % output :
9 % Data : a Ntrials cell containing [Nsensor x Nsamples] matrix

10

11 % Parameters :
12 % �lter type = ”band pass, band stop, low cut, high cut”
13 % frequencies = [4,40]
14 % order = 4
15

16 f _ech = D a t a _ i n f o . f_ech ;
17

18 % the parameters that must be load from para :
19 para_names = { . . .
20 � t e m p o r a l _ f i l t e r _ f i l t e r � , � f i l t e r _ t y p e � , � band_pass � ; . . .
21 � t e m p o r a l _ f i l t e r _ f r e q u e n c i e s � , � f r e q u e n c i e s � , [2 4 5 ] ; . . .
22 � t e m p o r a l _ f i l t e r _ o r d e r � , � o r d e r � , 4 . . .
23 } ;
24 l o a d _ p a r a m e t e r s _ f r o m _ p a r a% the script that loads the parameters
25

26 switch lower ( f i l t e r _ t y p e )
27 case � band_pass �
28 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o rder , f r e q u e n c i e s ( 1 : 2 ) / f_ech* 2 ) ;
29 case � band_s top �
30 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o rder , f r e q u e n c i e s ( 1 : 2 ) / f_ech* 2 , � s t o p � ) ;
31 case � low_cut �
32 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o rder , f r e q u e n c i e s ( 1 ) / f_ech* 2 , � h igh � ) ;
33 case � h i g h _ c u t �
34 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o rder , f r e q u e n c i e s ( 1 ) / f_ech* 2 , � low � ) ;
35 otherwise
36 e r r o r ( [ � t e m p o r a l _ f i l t e r : unknown f i l t e r . \ n � . . .
37 � f i l t e r s a r e : band_pass band_s top low_cut h i g h _ c u t � ] )
38 end
39

40 [ sos , g ]= zp2sos ( z , p , k ) ;
41 Hd= d f i l t . d f 2 s o s ( sos , g ) ;
42

43 if i s c e l l ( Data )
44 for t r = 1 : l e n g t h ( Data ) ;
45 Data { t r } = f i l t e r (Hd , Data { t r } , 2 ) ;
46 end
47 else
48 Data = f i l t e r (Hd , Data , 2 ) ;
49 end
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