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Résumé

Les Interfaces Cerveau-Machine sont des dispositifs permettant d’instaurer un canal
de communication entre le cerveau humain et le monde extérieur sans utiliser les voies
usuelles nerveuses et musculaires. Le développement de tels systemes se situe a I'inter-
face entre le traitement du signal, 'apprentissage statistique et la neurophysiologie.

Dans cette these, nous avons réalisé et étudié un dispositif d’Interface Cerveau-
Machine non invasif asynchrone, c¢’est-a-dire capable d’identifier des actions mentales
associées a des taches motrices ou cognitives imaginées sans synchronisation sur un
événement controlé par un systeme externe. Celui-ci est basé sur l'analyse en temps
réel de signaux électro-encéphalographiques (EEG) issus d’électrodes disposées a la
surface de la téte d'un sujet humain.

Du point de vue méthodologique, nous avons implémenté plusieurs techniques de
prétraitement de ces signaux et comparé leur influence sur les performances du systeme.
Ces techniques comprennent : 1) l'utilisation directe du signal issu des capteurs EEG,
2) Dexploitation de méthodes de séparation de sources qui permettent de résumer les
signaux EEG par un faible nombre de composantes spatiales et 3) la reconstruction de
lactivité des sources de courant corticales par résolution du probleme inverse en EEG.
De plus, plusieurs mesures permettant de quantifier ’activité cérébrale sont exploitées et
comparées : la puissance spectrale, la cohérence et la synchronie de phase. Nos résultats
montrent que la reconstruction préalable de 'activité corticale par probleme inverse,
ainsi que 'utilisation de mesures d’interaction a distance permettent d’améliorer les
performances du dispositif.

Mots clés : Interface cerveau-machine, synchronie de phase, cohérence, classification,
électro-encéphalographie, probleme inverse, séparation de sources, séparateur a vaste
marge.

Celte these a été réalisée au laboratoire de Neurosciences Cognitives et Imagerie
Cérébrale, CNRS UPR 640-LENA, 47, boul. de I’Hopital, 75651 Paris Cedex 13.
Page web : http ://cogimage.dsi.cnrs.fr/
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Analysis of neural dynamics for
Brain-Machine Interfaces : back to the
sources.

Abstract

Brain-Machine Interfaces are aimed at providing a new communication channel to
link the human brain to external world without using the usual nervous and muscular
pathways. The achievement of such devices is at the conjunction of signal processing,
machine learning and neurophysiology.

In this thesis, we achieved and studied a non invasive Brain Machine Interface. This
system is asynchronous : the user communicates trough self-paced imagined motor
or cognitive tasks which are not triggered by an external stimulation system. It is
based on the real time analysis of electroencephalographic recordings from scalp
electrodes in a human subject.

From a methodological point of view, several preprocessing of these signals have
been implemented and their impact on the efficiency of communication system have
been compared. These methods include : 1) direct processing of the signal from EEG
sensors, 2) blind source separation algorithms, 3) reconstruction of cortical sources’
activities with inverse problem solving. Moreover, several measures are exploited
and compared to quantify cerebral activity : spectral power, coherence and phase
synchrony.

Our results show that a using a previous source reconstruction of cortical activity
through inverse problem and computing long distance interaction measures improve
the performance of the device.

Keywords : Brain Machine Interface, phase synchrony, coherence, classification,
electro-encephalography, inverse problem, blind source separation, support vector
machine.

This thesis has been completed at the Cognitive Neuroscience € Brain Imaging Lab
i Paris, France.

Address : Laboratoire de Neurosciences Cognitives et Imagerie Cérébrale, CNRS
UPR 640-LENA, /7, boul. de I’Hopital, 75651 Paris Cedex 13, FRANCE.
Webpage : http ://cogimage.dsi.cnrs.fr/
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Notations

signal analytique du capteur i autour de la bande de fréquence f (16)
transformée de Hilbert (16)

phase instantanée du signal analytique du capteur i a la fréquence f (17)
fonction discriminante associée a un classifieur (23)

vecteur de quantification de I'activité cérébrale (23)

variable de classe (26)

densité volumique de courant primaire (36)

moment dipolaire du dipéle de courant a la position r (38)

vecteur des composantes de I’ensemble des moments dipolaires corticaux (38)
matrice de champ de sensibilité (38)

vecteur des mesures EEG (capteurs x temps) (42)

matrice de probleme inverse (42)

matrice de densité spectrale estimée par la méthode de Welch (62)

X
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Introduction

Définition et buts d’une ICM

Le concept d’Interface Cerveau Machine (ICM : en anglais BCI, Brain Computer
Interface) est apparu il y a une quinzaine d’années pour définir un systeme qui instaure
un canal de communication entre le cerveau et le monde extérieur sans utiliser les voies
usuelles nerveuses et musculaires. Les dispositifs d’ICM sont ainsi destinés en particulier
a la palliation de handicaps et peuvent étre divisés en plusieurs catégories ; on distingue
ainsi :

— les ICM entrée versus sortie : cette distinction sépare respectivement les interfaces
qui transmettent une information issue de I’environnement vers le cerveau, comme
les protheses auditives ou oculaires (entrée), et les interfaces qui communiquent
un signal de commande du cerveau vers un dispositif externe (sortie). Nous nous
restreignons ici au cas des ICM sortie.

— les ICM directes versus indirectes : Cette notion se réfere a la technique d’acqui-
sition de l'activité cérébrale (Donoghue, 2002). Une ICM directe exploite le signal
neuronal par le biais d’enregistrements invasifs ( voir section et (Lebedev and
Nicolelis, 2006)). Au contraire les ICM indirectes, qui sont les plus répandues, ex-
ploitent des phénomenes qui sont indirectement liés a l'activité neuronale. C’est
le cas de I'Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf), qui mesure
la consommation d’oxygene des populations de neurones, et dans une moindre
mesure de 'EEG et de la MEG qui enregistrent sur le scalp le champ électroma-
gnétique engendré par 'activation de certains types de neurones (voir section 3.1).

— les ICM synchrones versus asynchrones : Les paradigmes les plus utilisés en ICM
exploitent les changements d’activités cérébrales provoqués par un stimulus. On
qualifie ces systemes de synchrones car I'instant d’apparition du stimulus par rap-
port auquel est effectué I'analyse du signal doit étre imposé par le protocole de
stimulation et contraignent le protocole de communication. Au contraire un para-
digme asynchrone ne dépend pas d’un stimulus particulier : le changement d’acti-
vité cérébrale est décidé par 1'utilisateur. Techniquement, le paradigme asynchrone
nécessite un traitement continu sur des fenétres glissantes des signaux enregistrés
(Scherer et al., 2004), alors qu’un systéme synchrone réalise des traitements a des
instants précis du protocole de stimulation. Certaines publications ont une défi-
nition plus stricte des ICM asynchrones, ou 'on demande aussi que le systeme



2 INTRODUCTION

puisse étre allumé par U'initiative de 'utilisateur (et en n’utilisant que son activité
cérébrale)(Borisoff et al., 2004).

— les ICM dépendantes versus indépendantes : les ICM indépendantes utilisent exclu-
sivement les signaux du systeéme nerveux central, tandis que les ICM dépendantes
peuvent exploiter des signaux auxiliaires comme le clignement des yeux.

Notre propos dans cette these se restreint aux ICM indirectes asynchrones indépen-
dantes qui présentent des avantages sur les autres dispositifs en terme de simplicité
de réalisation ainsi qu’en terme d’applications envisageables. En effet, les dispositifs
non-invasifs peuvent étre utilisés chez des sujets sains et ne présentent pas de risque ad-
ditionnel chez un sujet déja touché par un handicap. De plus, les approches asynchrones
donnent plus de liberté au sujet et pourraient permettre, a terme, d’effectuer des actions
complexes comme le déplacement 2D d’un curseur. Pour finir, la notion d’ICM indé-
pendante, plus contraignante, permet 1'utilisation du systeme par des patients n’ayant
aucun moyen de communication avec l'extérieur. Cette derniere population fait en effet
I’objet de I'application prioritairement visée par ces dispositifs : la restauration de la
communication vers le monde extérieur chez un patient atteint de handicap moteur tres
sévere.

ICM et handicap moteur

Pour entrer de maniere plus précise dans les mécanismes liés au handicap, on repré-
sente Fig 1 'anatomie des voies motrices pyramidales qui commandent les mouvement
volontaires fins des bras et des jambes. La commande motrice prend sa source au sein du
cortex moteur primaire. Les fibres nerveuses se projettent alors a travers la substance
blanche dans le tronc cérébral ou a lieu la décussation : les fibres de I’hémisphere droit
changent de coté pour se projeter sur les membres du coté gauche, et inversement. Les
muscles des membres et du tronc poursuivent alors leur chemin dans la moelle épiniere
ol ils se connectent a d’autres neurones moteurs, se projetant a leur tour dans les fibres
musculaires. La commande des muscles du cou et du visage est similaire, a I’exception
qu’elle ne passe pas par la moelle épiniere : les fibres nerveuses se projettent sur des neu-
rones moteurs du tronc cérébral, appelés nerfs craniaux, qui sont directement reliés aux
muscles. Bien qu’il existe aussi des circuits de régulation — notamment de la posture
et du tonus musculaire — qui entrent en jeux dans I'exécution des mouvements et font
appel a d’autres structures nerveuses, les paralysies les plus séveres sont provoquées par
les atteintes de ce systeme. Les personnes les plus susceptibles d’étre aidées par une ICM
sont celles atteintes d'une paralysie totale ou quasi totale, non seulement des membres
supérieurs et inférieurs, mais qui empéche aussi la communication orale. L’ensemble de
ces symptomes est observé dans le locked-in syndrome (LIS) ou syndrome d’enferme-
ment qui est la conséquence d'une atteinte du tronc cérébral faisant généralement suite
a un accident vasculaire cérébral. Cet état tient son nom du fait que la conscience du
patient reste parfaitement intacte et active, alors que son corps est totalement immo-
bilisé (les seuls mouvements volontaires possibles sont des mouvements verticaux des
yeux et des clignements). Ce syndrome touche actuellement environ 400 personnes en
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Primary molor
T conex

1 r
(a) cerabral
hemisphere

-

Seinal Cord Régions endommagées

chez les LIS et les ALS

Vers les muscles
des membres et du tronc

FIGURE 1 — Représentation schématique de la voie motrice pyramidale (image reprise
de http ://freednerd.wordpress.com/category /the-brain/motor-tract /)

France?. Il existe aussi une pathologie qui évolue vers un état similaire au LIS. La
sclérose latérale amyotrophique (en anglais ALS : amyotrophic lateral sclerosis) est une
dégénérescence des neurones moteurs de la moelle épiniere et du tronc cérébral d’origine
encore inconnue. Le malade perd progressivement ses capacités motrices : d’abord les
bras, puis les jambes, puis I'usage de la parole, et enfin les capacités de déglutition et
I'usage des muscles faciaux. Cependant, la aussi, les capacités cognitives et la conscience
restent intactes tout au long de la maladie. Cette maladie touche plus de 8000 personnes
en France?. Il est important de préciser que, malgré leur handicap sévere, les patients
ne sombrent pas forcement dans la dépression et évaluent leur état de “bien-étre” plus
positivement que ce que pensent leurs proches (en moyenne). L’envie de communiquer
— et plus généralement d’interagir avec le monde extérieur — est donc encore présente.
Dans ce cadre, les dispositifs de communication tels que les ICM visent a améliorer la
qualité de vie des patients et de leur entourage.
Il existe déja des techniques de communication palliative pour les LIS :
— la communication par le pH de la bouche : I'imagerie d’aliments provoque des
variations du pH de la bouche qui peuvent étre modulées par les LIS (Wilhelm
et al., 2006). Ce dispositif de communication, bien que sommaire, a ’avantage de

2. source : http ://www.attaquecerebrale.org/fileadmin /user_upload /Docs_Soignants /Mise_au_point /Locked-
In_Syndrome.pdf
3. source : http ://www.doctissimo.fr/html/dossiers/sclerose_laterale_amyotrophique.htm
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demander peu de matériel.

— Lorsque les mouvements des yeux ou les clignements des paupieres sont possibles
(ce n’est pas toujours le cas), ils peuvent étre a la base d’un dispositif de commu-
nication plus ou moins automatisé (Hori et al., 2006). Par exemple, on peut établir
un protocole de communication de type : {un clignement = OUI, 2 clignements
=NON}. Ce dispositif peut étre exploité par des dispositifs de clavier virtuel : les
lettres défilent sur un écran jusqu’a ce que l'utilisateur sélectionne la lettre par
un clignement. On peut citer I'exemple célebre de Jean-Dominique Bauby, atteint
d'un LIS et auteur du roman Le scaphandre et le papillon écrit entierement a
I’aide de sa paupiere gauche.

Par rapport a ces techniques, les ICM se distinguent par le fait qu’elles vont chercher
I'information a transmettre a sa source au sein du cortex. Cela présuppose bien entendu
que les régions corticales nécessaires a la transmission de I'information soient saines. Ceci
est souvent vérifié, car la région causant le handicap est le plus souvent le tronc cérébral.
L’avantage d’une ICM par rapport a un systéme de communication par mouvement des
yeux est qu’elle ne nécessite 'activation d’aucun muscle (certains patients ne peuvent
pas ou presque pas bouger les yeux). Par rapport a un dispositif de communication par
le pH, un bénéfice est attendu en terme de vitesse de transmission de 'information (voir
section 2.2.1). On suppose en particulier qu'il est possible de modifier plus rapidement
son activité cérébrale que son activité salivaire.

Autres applications

A terme, les ICM sortie peuvent aussi étre envisagées comme un nouveau canal de
communication pour des utilisateurs non handicapés, notamment pour des applications
ludiques. On peut citer notamment ’adaptation du jeu Pong par 1’équipe du Berlin
Brain Computer Interface*. En plus des ICM — qui communiquent des informations
sur des changements volontaires d’activité cérébrale d’'un sujet — les systemes de mo-
nitoring sont aussi un champ d’application possible des techniques d’analyse temps réel
de l'activité cérébrale. Ces systemes ont pour but de détecter automatiquement des
modifications neurophysiologiques involontaires chez un sujet. En particulier, les dispo-
sitifs destinés a détecter les baisses de vigilance des conducteurs ou des pilotes d’avion
pourraient permettre d’anticiper de graves accidents. Un exemple d’application de nos
techniques a ce domaine est présenté dans I'annexe A. Finalement, le monitoring de
Iactivité cérébrale est utilisé aussi a des fins thérapeutiques dans un domaine connexe
a 'ICM : le neurofeedback. Celui-ci consiste en une tache de controle en temps réel
de certaines caractéristiques de l'activité cérébrale du patient. Ce type de protocole a
été tres utilisé pour soigner le trouble du déficit de I'attention et hyperactivité (Fuchs
et al., 2003), et son usage s’est étendu notamment a la restauration de fonctions céré-
brales apres une attaque(Nelson, 2007). L’amélioration des techniques de classification
de 'activité cérébrale utilisées en ICM pourrait aussi contribuer a ouvrir de nouvelles
voies dans le domaine du neurofeedback.

4. http ://www.youtube.com/watch 7v=qCSSBEXBCbY
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Schéma général

Un systeme d’'ICM est une chaine de traitement temps réel de 'activité cérébrale.
Les signaux enregistrés par un dispositif d’acquisition subissent plusieurs traitements
numeériques : des prétraitements améliorant la qualité du signal, une quantification ex-
trayant les caractéristiques utiles (en anglais “features”) du signal, puis une classification
permettant d’estimer 1’état mental du sujet a partir de ces caractéristiques. Le terme
état mental désignera tout au long de ce manuscrit un ensemble de caractéristiques phy-
siologiques, comportementales et/ou psychologiques, que 1'on attribue a un sujet a un
instant donné. Il pourra ainsi correspondre par exemple a la nature de la tache mentale
effectuée par le sujet (dans les chapitres 5,6 et 7, ainsi que dans I’annexe B), ou bien au
niveau de performance atteint par un sujet sur une tache (performance élevée ou faible
dans 'annexe A). En ce sens, un état mental du sujet est défini par des caractéristiques
objectives externes au sujet (type de stimulation, mesure comportementale de la per-
formance, consigne donnée au sujet), mais 1’'on supposera qu’il correspond aussi a une
signature spécifique de l'activité cérébrale du sujet qui puisse étre estimée a partir des
signaux acquis. L’information sur I’état mental ainsi obtenue peut étre utilisée comme
un signal d’entrée pour un programme (par exemple un clavier virtuel) ou pour une
commande (exemple d'un fauteuil roulant électrique). En général, cette information est
communiquée a 'utilisateur par une rétro-action (feedback) qui peut étre visuelle (mou-
vement d’'un curseur sur un écran), auditive, ou tactile. Ce dispositif permet ainsi des
séances de feedback ayant pour but d’améliorer le controle du systeme par 1'utilisateur.
Cette structure, représentée schématiquement Fig 2, apparait comme une chaine dans
laquelle chaque maillon occupe un role fondamental dans le fonctionnement global. Les
différents éléments de cette chaine sont décrits dans les paragraphes suivants.

Systeme d’acquisition

Le fonctionnement d’'un tel systéeme repose sur un dispositif de mesure de 'activité
cérébrale. Parmi les techniques non invasives qui ont été utilisées en ICM on trouve
d’abord 'EEG (Electro—encéphalographie). Depuis peu commencent a apparaitre des
systemes basés sur 'TRMf (Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle), la MEG
(Magnéto-encéphalographie), ainsi que la tomographie optique. Cette tendance ne té-
moigne pas forcement d’une évolution vers la technique d’imagerie fonctionnelle céré-
brale la plus adaptée, mais plutot d’une exploration de toutes les possibilités technique-
ment accessibles de réalisation d'une ICM. Ainsi, les expériences qui étaient initialement
pratiquées sur des appareils peu cotiteux ont été adaptées a des appareils plus volumi-
neux pour lesquels les protocoles étaient plus contraignants et les traitements temps
réel plus difficiles & mettre en oeuvre®. En parallele se développent les ICM invasives,

5. Il faut préciser ici que 'utilisation des ICM n’a pas qu’un but applicatif : pouvoir discriminer
différents états mentaux en essai unique est un argument fort pour valider les performances d'une
technique d’imagerie et permet de tester des hypotheses nouvelles sur codage de I'information dans le
cerveau.
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FIGURE 2 — Schéma général d'une ICM

utilisant chez ’homme les grilles d’électrodes sous-durales et les électrodes EEG stéréo-
taxiques de patients épileptiques implantés (en vue d'un exploration pré-chirurgicale),
tandis qu’en parallele se développent chez ’animal des interfaces basées sur des enre-
gistrements unitaires ou multi-unitaires (Lebedev and Nicolelis, 2006; Wessberg et al.,
2000; Quiroga et al., 2006).

Du point de vue des performances, les systemes non invasifs d’ICM héritent des
qualités et défauts de leur systeme d’imagerie : une tres bonne résolution temporelle pour
I'EEG et la MEG, et une trés bonne résolution spatiale pour 'TRMf. Ainsi, bien que nous
manquions encore de recul sur les capacités des différents systemes, on peut supposer
que 'IRMf est a préférer pour séparer des états mentaux tres proches : par exemple
la perception de différents stimuli visuels peut étre différenciée par leurs activations
respectives sur les aires rétinotopiques (Thirion et al., 2006). A I'inverse, pour des
états mentaux tres différenciés, un systeme devant réagir a I’échelle de la seconde sera
préférentiellement basé sur 'EEG ou la MEG. Enfin, a ’aide des techniques invasives,
il est possible de cibler une population de neurones ayant une fonction tres précise, avec
une qualité de signal bien supérieure.

Si départager les systemes du point de vue des performances est difficile, la situa-
tion est plus claire en ce qui concerne la mise en oeuvre des applications. ’EEG et
les implants corticaux sont pour I'instant les seuls dispositifs ambulatoires, permettant
a 'ICM de sortir du laboratoire. Il n’est cependant pas exclu que certaines évolutions
technologiques de 'TRMTf et de la MEG puissent aussi conduire a des dispositifs ambu-
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latoires a tres long terme (cela suppose notamment la miniaturisation ou la suppression
de leurs dispositifs de refroidissement). A plus court terme, la tomographie optique, une
technique d’imagerie non invasive plus récente (Arridge, 1999), pourrait étre utilisée de
facon ambulatoire. Dans le cadre de cette these, c¢’est ’électro-encéphalographie qui a
été choisie pour ses aspects ambulatoire et non-invasif, et pour sa bonne résolution tem-
porelle. Des signaux MEG ont aussi été exploités car, bien qu’issus d’un dispositif non
ambulatoire, ils refletent les mémes aspects biophysiques de I’activité neuronale (voir
chapitre 3).

Prétraitements

Le prétraitement regroupe un ensemble de techniques qui permettent d’améliorer la
qualité du signal cérébral. Parmi ces techniques on trouve les méthodes d’élimination
d’artefacts, qui permettent de ne conserver que les signaux liés a 'activité cérébrale.
Les artefacts a éliminer des signaux EEG et MEG sont principalement les activités
cardiaques, oculaires et musculaires. Les techniques usuelles pour les éliminer sont des
filtres spatiaux dérivés des techniques de ACP ou d’ACI (voir section 2.3.2) ainsi que
des méthodes de filtrage temporel.

Un deuxieme type de prétraitement est destiné a rehausser les caractéristiques in-
formatives du signal. Une des premieres méthodes utilisées en ICM fut le changement
de référence du signal EEG. Ainsi, 'application d’un opérateur de référence moyenne
commune ou d'un Laplacien spatial des données EEG permettent de rehausser les os-
cillations du cortex moteur par rapport au bruit (McFarland et al., 1997). D’autres
traitements font appel a des techniques de filtrage spatial ou spatio-temporel adaptées
au probleme. Celles-ci mettent en valeur les composantes du signal qui différencient
au mieux deux taches (Muller-Gerking et al., 1999). La plupart de ces filtres adaptés
se basent sur des criteres statistiques pour traiter les signaux. On commence cepen-
dant a s’intéresser aux techniques de probleme inverse qui exploitent des informations
anatomiques sur les sujets. Elles permettent d’estimer a chaque instant l'activité des
assemblées neuronales du cortex a partir des enregistrements EEG ou MEG. Ce type de
prétraitement permet ainsi de quantifier I'activité des aires corticales plutot que celle
des capteurs.

Quantification

Il faut ensuite extraire des signaux prétraités les caractéristiques donnant des in-
formations sur ’état mental du sujet. Celles-ci mettent en évidence des phénomenes
neurophysiologiques spécifiques a chaque état mental. Le type d’ICM, synchrone ou
asynchrone est un facteur déterminant de cette quantification, car elle autorise ou non
la quantification de phénomenes liés a une stimulation. Les caractéristiques extraites
dépendent fortement du systeme d’acquisition et de la tache étudiée, mais aussi du sujet
qui est souvent une source importante de variabilité. On fait généralement la distinction
entre deux types de mesures : les mesures d’activité locale caractérisant 'activité au
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sein d'une région corticale, et les mesures d’interaction a distance quantifiant le couplage
entre différentes régions (voir section 1.2).

Classification

Une fois que 'activité est quantifiée, il faut étre capable d’estimer 1’état mental a
partir des variables de quantification obtenues. Ce type de probleme est appelé clas-
sification ou reconnaissance de formes; il appartient au domaine de ’apprentissage
statistique. En effet, il faut qu’'un algorithme “apprenne”, a partir d’exemples, a utiliser
les informations contenues dans I'espace de quantification afin de différencier les états.
Des méthodes paramétriques classiques telles que, I’Analyse linéaire discriminante sont
utilisées depuis plusieurs dizaines d’années dans ce domaine. Cependant, la derniere
décennie a vu émerger des outils non-paramétriques capables d’atteindre de tres bonnes
performances avec un faible nombre de données telles que les Séparateurs a Vaste Marge
(SVM) (voir chapitre 2). Une fois qu'un algorithme d’apprentissage a été implémenté,
une estimation de 1’état mental doit pouvoir étre associée en temps réel aux données
acquises. Cette estimation peut étre discrete (un entier donnant la classe estimée) ou
continue (assimilable & une probabilité d’appartenance a une classe). Lors d'une séance
de feedback, c’est cette quantité qui est communiquée au sujet par 'intermédiaire d'un
retour sensoriel (visuel, auditif ou tactile).

Protocole expérimental

Nous englobons dans le terme “protocole expérimental” tous les aspects qui concernent
les séances d’enregistrements de 'activité cérébrale. Cela comprend le choix entre ICM
asynchrone versus synchrone, le choix des états mentaux a discriminer, les protocoles de
stimulation et de feedback. Certains paramétrages de la chaine de traitement, comme
le réglage du nombre de classes ou la largeur des fenétres d’analyse sur lesquelles 1’état
mental est estimé, sont aussi des choix importants.

Objectif de la these

L’objectif principal de la these et de développer et tester de nouveaux paradigmes
expérimentaux et de nouvelles méthodes de traitement pour les ICM asynchrones indé-
pendantes basées sur 'EEG.

Plus particulierement, nous apportons notre contribution a 3 niveaux :

— Les méthodes de prétraitement : nous appliquons des méthodes de prétraitement
par filtrage linéaire basées sur : 1) des informations statistiques qui guident I’op-
timisation des filtres spatiaux (ces travaux s’inspirent des méthodes de séparation
aveugle de sources) et 2) des informations anatomiques : utilisation des méthodes
de reconstruction de sources en EEG. Ces techniques ont jusqu’ici été tres peu
utilisées dans le domaine des ICM et jamais a notre connaissance dans le cas d'une
ICM asynchrone.
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— La quantification : nous utilisons de maniere conjointe des mesures d’activité locale
(puissance spectrale) et d’interaction a distance (cohérence et synchronie de phase)
et quantifions leur apport.

— La réalisation et le traitement d’une expérience d’ICM asynchrone : nous avons
réalisé des enregistrements EEG haute densité dans un paradigme d’ICM asyn-
chrone exploitant des taches mentales d’imagination motrice et non motrice. Ce
protocole expérimental est géré par une interface temps réel qui permet de traiter
les signaux acquis et de convertir le résultat de la classification en un retour visuel
pour le sujet.

Lignes directrices

Ce manuscrit a un contenu fortement pluridisciplinaire dont la structure est résu-
mée figure 3. Le sujet se situe a l'interface entre le traitement du signal (au sens large)
et les neurosciences. Ainsi les deux premiers chapitres sont destinés au positionnement
de la thématique ICM dans ces deux grands champs disciplinaires. Le chapitre 1 fait
la revue des aspects de la MEG et de 'EEG exploitables dans le cadre d’une ICM.
Les notions de synchronisation locale et a distance sont introduites avec les méthodes
de mesure qui leur sont associées (désynchronisation liée a un événement, synchronie
de phase, cohérence). La fin du chapitre fait la revue des données d’imagerie cérébrale
fonctionnelle permettant de caractériser certaines taches mentales qui seront exploitées
dans les expériences d’ICM. Le chapitre 2 introduit les méthodes de classification ainsi
que deux aspects susceptibles d’améliorer les performances sur des signaux spatiaux
-temporels tels que la MEG et 'EEG : la sélection de variables et les techniques de fil-
trage spatial. Les méthodes de probleme inverse, qui peuvent s’apparenter a un filtrage
spatial, font 'objet d’'un chapitre particulier car elles font appel a d’'importantes notions
biophysiques et mathématiques. Le protocole d’'ICM asynchrone réalisé au laboratoire
est présenté chapitre 8, ainsi que les aspects matériels et logiciels de 'expérience. Nos
contributions méthodologiques exploitent trois niveaux d’analyse successifs (capteurs,
composantes spatiales, et sources corticales) et sont décrites respectivement aux cha-
pitres 5,6 et 7. L’ensemble des résultats est finalement interprété dans une discussion
générale chapitre 8. Les méthodes présentées ont été appliquées sur d’autres jeux de
données que ceux obtenus lors de notre expérience d’ICM. Ces travaux ont donné lieu a
des articles que pour des raisons de cohérence nous présentons en annexe. Ainsi, en an-
nexe A, les méthodes sont appliquées a la classification de la performance des sujets lors
d’une tache cognitive. En annexe B sont présentés des résultats de classification appli-
qués a des enregistrements MEG d’une tache de controle visuo-moteur. Enfin, ’annexe
C rend compte des travaux informatiques effectués, avec la réalisation d’une boite a ou-
tils orientée objet sous Matlab pour la mise en oeuvre des expériences et le traitement
des données d’ICM.
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Chapitre 2

Apprentissage statistique
algorithmes de classification
sélection de variables
et filtres spatiaux

Chapitre 3

Imagerie des synchronies
Etudes en BCI

Traitement au niveau capteurs
Meéthodes et résultats

INTRODUCTION
Chapitre 4
Chapitre 8
Chapitre 1 » Expérience de BCl asynchrone >

Protocole, o Discussion générale
Neurophysiologie de I'EEG Matériel et méthodes Comparaison des méthodes
Revue des systemes de BC/
et de certains états mentaux

Chapitre 5

Probléme inverse _]

Chapitre 6

Traitement par filtre spatiaux
Meéthodes et résultats
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Annexe A

Classification de la
performance
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Chapitre 7

Traitement au niveau des sources
Méthodes et résultats
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d'une tache visuo-motrice

Annexe B

Analyse de donnée MEG

Annexe C

Travaux informatiques
Boite a outils d'ICM

FIGURE 3 — Organisation du manuscrit : les premier chapitres de revue introduisent
les méthodes appliquées aux données d’une expérience d’ICM asynchrone réalisée au
laboratoire et utilisées dans chaque chapitre de résultats. L’ensemble des résultats et

discuté au chapitre 8.



Chapitre 1

Fondements neurophysiologiques
des ICM

Dans ce chapitre, les aspects fondamentaux qui permettent de lier 'exécution d’une
tache mentale a des modifications 'activité cérébrale mesurables a la surface de la téte
d’un sujet. Nous nous restreindrons aux principes de mesure de 'activité cérébrale qui
s’appliquent aux signaux EEG et MEG qui serons exploités dans nos travaux. Précisons
cependant que une grande partie du domaine de I'imagerie cérébrale utilise des mesures
de l'activité hémodynamique du cerveau qui peut étre mesurée notamment en IRM
fonctionnelle et en tomographie optique.

1.1 Quelques notions sur le cortex

La partie supérieure du systeme nerveux central, représentée figure 1.1 est appelée
cortex, c’est une couche de matiere grise d’environ 5 mm d’épaisseur divisée en deux
hémispheres. Chaque hémisphere est lui-méme composé de quatre lobes séparés par de
grands “plis” : les sillons. On attribue au cortex une organisation anatomofonctionnelle
ou certaines aires localisées correspondent a des modules spécialisés (voir Kandel et al.
(2000) et aussi section 1.3) :

— la partie avant du cortex (lobe frontal) supervise tous les processus qui sous-

tendent I’action (décision planification, exécution),

— les régions postérieures traitent les informations sensorielles : la vison dans I'aire
occipitale, 'audition dans I’aire temporale et le toucher dans 'aire somatosenso-
rielle,

— ces informations sont coordonnées par des aires dites “associatives” comme celles
du cortex pariétal (voir figure 1.1).

La matiere du cortex est composée de neurones connectés entre eux par de nombreuses
fibres nerveuses. En particulier, I’enveloppe du cortex, dite substance grise, est composée
de différentes couches de neurones. Elle se différencie par son aspect de la substance
blanche, a l'intérieur de cette enveloppe, qui n’est composée que de fibres nerveuses qui
connectent entre eux les neurones des deux hémispheres cérébraux (gauche et droit). Au

11
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Ficure 1.1 - Organisation anatomofonctionnelle du cortex humain sur une
vue latérale de I’hémisphére gauche du cortex : les parties antérieures (a

gauche sur limage) sont attribuées a la préparation de Daction et a son
exécution par le cortex moteur. Les parties postérieures et temporales ras-
semblent les aires qui traitent les informations perceptuelles (image reprise de
http ://www.neuropsychopathologie.fr/downloads/structure_cerveau004.jpg).

sein de ces assemblées neuronales, les informations se propagent grace a des phénomenes
de diffusion et de transfert ionique. D’un point de vue électromagnétique, ’activation
d’un neurone se traduit par des mouvements de charge générant un dipole de courant
microscopique (voir chapitre 3). C’est Pactivation simultanée de plusieurs millions de
neurones voisins qui engendre un dipole macroscopique dont le potentiel électrique et
le champ magnétique rayonné sont détectables a la surface de la téte par 'EEG et la
MEG respectivement (Nunez, 1981; Haméldinen et al., 1993).

Pour quantifier I’activité corticale liée a la tache issue des enregistrements EEG ou
MEG, le décours de ceux-ci est en général segmenté en fenétres temporelles sur les-
quelles différents traitements sont effectués. La plupart des caractéristiques du signal
qui sont estimées peuvent étre divisées en deux familles, suivant I’extension spatiale du
phénomene physique que 1’'on veut mesurer : les activités locales et les interactions a dis-
tance. Les activités locales sont mesurées au niveau d'un détecteur (une électrode dans
le cas de 'EEG). On suppose que cette mesure reflete la modulation de I'activité neu-
ronale dans une aire corticale focale localisée pres du détecteur. A I'inverse, les mesures
d’interactions a longue distance quantifient le couplage entre les signaux enregistrés au
niveau de deux détecteurs distincts. Ce couplage peut, bien que pas nécessairement,

0. repris de http ://www.neuropsychopathologie.fr/downloads/structure_cerveau004.jpg
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révéler un transfert d’information entre deux assemblées neuronales distinctes. L’inter-
prétation physiologique d’un tel phénomene est 1'objet d'un grand nombre de travaux
utilisant des techniques d’enregistrement invasives et non invasives, chez 'homme et
chez 'animal (Rodriguez et al., 1999; Varela et al., 2001; Brovelli et al., 2004; Jerbi
et al., 2007; Lachaux et al., 1999; Gray and Singer, 1989).

Sachant que l'activité électromagnétique enregistrée au niveau du scalp est une si-
gnature indirecte et atténuée des processus neuronaux sous-jacents!. L’amplitude des
signaux fonctionnels mesurés dépend probablement de parametres variés incluant le
rapport signal & bruit du systeme d’acquisition, la taille des populations impliquées,
le paradigme expérimental et éventuellement 1’état d’alerte et la motivation du sujet.
Pour favoriser la détection de ces signaux, beaucoup de techniques de traitement du
signal ont été utilisées dans les systemes d’ICM non invasifs (Bashashati et al., 2007).
Cependant, les phénomenes neurophysiologiques exploités sont en nombre réduit. Ils
sont présentés dans les parties suivantes, ainsi que les mesures qui permettent de les
quantifier.

1.2 Les corrélats neurophysiologiques
des états mentaux

1.2.1 Les mesures d’activité locale

Etant donné que les paradigmes expérimentaux calés a un stimulus ont été large-
ment utilisés a la fois pour les études cognitives fondamentales et pour les applications
en ICM, un grand nombre d’outils d’analyse ont été testés et développés pour quantifier
les activités dites lides a un événement (event-related en anglais). Le phénomene de ce
type le plus anciennement connu est le potentiel évoqué (PE) qui est une onde appa-
raissant lorsque ’on moyenne sur un grand nombre d’essais des signaux a des instants
référencés par rapport a un stimulus. Méme si, a ’heure actuelle, les processus physiolo-
giques sous-jacents a la génération des PE sont encore débattus, plusieurs types de PE
induits par des stimuli spécifiques sont observés de maniere robuste et peuvent étre ex-
ploités. Par exemple, un clavier virtuel, appelé P300 speller, a été développé en se basant
sur un PE spécifique faisant suite a I'apparition d’un stimulus attendu (Barret, 1996).
A cause des fluctuations de ligne de base, les PE ne peuvent étre détectés qu’en réali-
sant une moyenne des signaux sur plusieurs essais, réalisés dans les mémes conditions
expérimentales, pour chaque instant référencé par rapport au début de la stimulation.
Bien qu’en théorie cette exigence rende le PE inutilisable pour la classification d’essais
uniques, ce probleme a été contourné dans le P300 speller en accumulant de multiples
essais avant la classification (Farwell and Donchin, 1988). Dans ce systeme, une grille
de lettres est présentée a l'utilisateur a qui 'on demande de compter le nombre de fois

1. la principale différence entre les enregistrements M/EEG et les enregistrements invasifs est donc
que les effets liés a la tache doivent étre suffisamment forts pour étre observés de maniére non invasive
a la surface de la téte
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ou la lettre “cible” qu’il veut voir sélectionnée apparait en surbrillance. En répétant
un nombre de fois suffisant I'illumination de I’ensemble des lignes et des colonnes du
systeme, il est possible de déduire quelle lettre (c’est-a-dire quelle ligne et quelle co-
lonne) provoque une onde P300 lorsqu’elle apparait en surbrillance. La P300 peut étre
détectée par exemple par son amplitude, son aire, par analyse temps-fréquence ou par
corrélation avec un signal “patron” (Bashashati et al., 2007). Il existe aussi une onde
lente exploitée en ICM, en particulier dans 1’équipe de Berlin (Krepki, 2006), qui est le
potentiel de préparation motrice (Bereitschaftspotential), variation négative précédant
un mouvement (Deecke and Kornhuber, 2003).

Une autre quantification des modifications locales d’activités est donnée par des
mesures appelées Désynchronisation liée a un événement : DLE (en anglais Fvent Re-
lated Desynchronization : ERD) ou Synchronisation liée a un événement : SLE (en
anglais Event Related Synchronization : ERS) (Pfurtscheller and Aranibar, 1979; Pfurt-
scheller and Lopez Da Silva, 1999). La DLE et la SLE représentent respectivement une
diminution ou une augmentation de la puissance des oscillations dans une bande de
fréquence et a une localisation spécifique en comparaison de la puissance de la ligne de
base estimée durant une période de référence (c’est-a-dire une fenétre temporelle précé-
dant 'apparition du stimulus ou alternativement une période d’enregistrement durant
une condition de contréle). On distingue plusieurs bandes de fréquences ou ces phé-
nomenes ont des roles fonctionnels spécifiques. Des ondes théta (4-8Hz) sont associées
entre autres au fonctionnement de la mémoire a long terme (Klimesch, 1999). Dans la
bande alpha 8-12Hz, les rythmes des régions occipitales sont associés a un fonctionne-
ment “ au repos 7 du systeme visuel : ils diminuent a 'ouverture des yeux et lors de
I’apparition d’un stimulus visuel, cependant ils caractérisent aussi 1’état de vigilance
d’un sujet (Cantero et al., 2002)(voir aussi I'annexe A). Dans une bande de fréquence
similaire, les rythmes mu (13Hz) sont présents dans le cortex moteur a 'état de repos et
disparaissent pendant 1’exécution d’un mouvement (Pfurtscheller and Aranibar, 1979;
Salmelin and Hari, 1994). Dans les bandes de fréquences supérieures, il a été montré
que les rythmes béta disparaissent durant le mouvement et montrent une forte aug-
mentation environ une & deux secondes apres la fin du mouvement (ce phénomene est
nommé rebond béta (Cassim et al., 2001)). Finalement, les modifications de puissance
dans la bande gamma (30-90Hz) semblent jouer un role important dans des processus
cognitifs de haut niveau (Tallon-Baudry and Bertrand, 1999) comme la formation de la
représentation cohérente d’un objet visuel a partir des éléments qui le constituent (le
probleme du “ binding ” visuel). Si ces phénomenes de D/SLE peuvent étre vus dans
les signaux en essai unique lorsqu’il s’agit des bandes théta ou alpha, les phénomenes
dans les bandes de plus haute fréquence sont le plus souvent mis en évidence par des
analyses temps fréquences normalisées par rapport a une ligne de base et moyennées
sur plusieurs essais. Historiquement, la présence d’ERS et de DLE dans des bandes de
fréquences spécifiques est interprétée comme 'activation ou la désactivation d’une as-
semblée neuronale, mais cette théorie est remise en question par des études récentes : les
phénomenes de DLE et SLE sont hautement dépendants de la tache et de I'aire corticale
impliquée (Lopes Da Silva, 2006) et un rythme dans une bande de fréquence donnée
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peuvent suivant les cas correspondre a la désactivation ou a 'activation du réseau sous-
jacent (Pfurtscheller, 2006). La DLE dans les bandes alpha et béta apparaissant dans
les aires motrices a été tres utilisée pour la classification de différentes taches d’imagerie
motrice (Pfurtscheller et al., 1997) et dans plusieurs systemes d’ICM comme celui de
Berlin (Krepki, 2006) et celui de Graz (Neuper et al., 2003).

Comme les phénomenes de PE et de D/SLE sont liés a un événement, leur détection
est toujours envisageable dans une ICM synchrone. Par contre dans les ICM asyn-
chrones, I'instant de début d’une tache mentale est soit inutilisé soit non disponible, ce
qui rend le PE trop difficile a détecter. De plus, la nature transitoire du potentiel évoqué
n’est pas compatible avec la caractérisation d’états continus. Au contraire, bien que les
D/SLE soient usuellement référencées par rapport a une ligne de base ce phénomene
peut aussi bien étre considéré comme une (dé)activation liée a un événement ou bien a
une tache. Techniquement, l'alternative au calcul de D/SLE pour la quantification des
états continus est de découper les enregistrements en fenétres glissantes et d’appliquer
des méthodes classiques de mesure de puissance spectrale dans différentes bandes de fré-
quences. Les outils usuels pour extraire 'information fréquentielle des signaux M/EEG
sont I'analyse de Fourier et le filtrage passe-bande. Dans ce cas, les variables considérées
sont des puissances spectrales dans différentes bandes de fréquences f obtenues en calcu-
lant la puissance moyenne du signal filtré durant chaque fenétre temporelle de durée T :
Ces outils peuvent étre vus comme des méthodes d’analyse spectrale non paramétrique,
car aucune hypothese n’est faite sur le spectre des signaux. Un systeme d'ICM asyn-
chrone contrélant un robot a ainsi été réalisé par I’équipe de Martigny (Millan del R.
et al., 2004). Une autre technique qui s’est révélée efficace pour la classification d’EEG
asynchrone dans des études offline est la modélisation autorégressive (Anderson et al.,
1998; Keirn and Aunon, 1990). C’est une approche paramétrique, car elle suppose que
le spectre de puissance prenne la forme d’une fraction rationnelle décrite par un faible
nombre de coefficients (typiquement 3 a 10).

Les mesures spectrales sont aussi adaptées pour détecter les Potentiels évoqués vi-
suels en régime permanent (en anglais Steady State Visual Evoqued Potential : SSVEP)
induits dans le cortex visuel (occipital) par des stimulations visuelles répétitives et qui
sont exploitées dans de récents paradigmes d’ ICM (Middendorf et al., 2000).

Au lieu de mettre en évidence et d’exploiter des activités fonctionnelles qui avaient
été mises en évidence par les neurophysiologistes en association avec des taches cogni-
tives, certaines équipes se sont intéressées depuis longtemps a la possibilité de réguler
des activités cérébrales sans avoir recours a des protocoles cognitifs, mais seulement
par feedback. Ainsi, I’équipe de Tiibingen entraine ses sujets a controler des potentiels
corticaux lents apparaissant dans les régions centrales (Birbaumer et al., 1999). Par
ailleurs, I’équipe du Wadsworth Center entraine ses sujets a réguler leur rythme mu
(Wolpaw et al., 1991). Contrairement aux systemes basés sur la détection des corrélats
neurophysiologiques d'une tache mentale, qui nécessitent une optimisation et un ajus-
tement des méthodes de traitement a 'utilisateur, les méthodes basées sur le feedback
transferent tout 'effort d’adaptation a I'utilisateur et requierent donc un apprentissage
tres long (Curran et al., 2003). De plus, les sujets ont finalement recours naturellement
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a des taches d’imagerie motrice pour apprendre & controler le dispositif (Curran et al.,
2003; Wolpaw et al., 1991; Birbaumer et al., 1999). Ainsi, la tendance actuelle est a
I'utilisation de taches mentales prédéfinies, qui permettent de transférer la phase d’ap-
prentissage du coté systeme plutot que du coté utilisateur. Pour réaliser cet objectif,
il est nécessaire d’utiliser des méthodes de classification de plus en plus élaborées. 11
est aussi possible d’améliorer la quantification des taches mentales en incorporant des
variables supplémentaires comme les mesures d’interactions a distance.

1.2.2 Les interactions a longue distance

Il est raisonnable de supposer qu'un mécanisme d’intégration de l'information au
sein du cerveau (ou intégration fonctionnelle) doit impliquer des interactions entre les
différents réseaux de neurones participants (Varela et al., 2001). La quantification de
ces interactions a été abordée avec de multiples techniques qui mesurent 'information
commune présente dans les signaux issus d’aires corticales différentes. On peut résumer
le principe de ces mesures comme la recherche d’une relation fonctionnelle entre les
différents signauxa; c’est pourquoi ce type de mesures est appelé dans la littérature
connectivité fonctionnelle (en contraste avec la connectivité anatomique qui évalue les
connexions nerveuses entre les aires)(Friston, 1994). La connectivité fonctionnelle étudie
la structure du réseau cérébral a un instant particulier et caractérise la coopération
entre plusieurs régions spécialisées. Les mesures d’interaction a longue distance les plus
utilisées sont la cohérence et la synchronie de phase (Lachaux et al., 1999).

La cohérence mesure les interactions entre deux signaux z1(t) et z3(¢) & une fréquence
particuliere en calculant la corrélation entre leurs transformées de Fourier Z;(f) et Zs(f)
a cette fréquence? :

E[Z1(f)Z:(f)"]|
Ci(f) =
N FARE A TG

La mesure quantifiant la valeur des interactions a distance est en général la valeur
absolue de la cohérence. Cependant, il est a noter que certains auteurs préferent utiliser
la partie imaginaire plutot que la valeur absolue afin de quantifier les interactions a
distance en évitant le biais introduit par les effets de conduction de volume qui se
manifestent dans la partie réelle (car la conduction n’introduit pas de déphasage entre
les signaux).

Au contraire, la synchronie de phase mesure seulement 'information de phase com-
mune aux deux signaux. Elle est calculée en convertissant les signaux a bande étroite
obtenus par filtrage passe-bande de chaque capteur ¢ autour d’une fréquence f, zlf (1),
en signaux analytiques al

(1.1)

/(t) en utilisant la transformée de Hilbert H par la formule

al (t) = 2 (1) + iH {Zif] (1.2)

1

2. Dans I’équation 1.1, I’étoile indique 'opérateur de conjugaison.
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Cela permet de définir la phase instantanée du signal filtré (Pikovski et al., 2001) par
une décomposition en module et argument a! (t) = |af (t)|ei‘pzf ® o i est le nombre
complexe de module 1 et d’argument 7. La valeur de verrouillage de phase ou phase
locking value (PLV) entre les canaux 1 et 2 dans une bande de fréquence donnée est
alors

T

3 o] (=] ()

t=1

1

Sio(f) = =

= (1.3)

Plusieurs travaux dans la littérature ont mis en avant I'intérét de cette mesure pour
I'étude des signaux EEG. Dans une étude précédente (Rodriguez et al., 1999) réalisée
au laboratoire, la synchronie de phase a été estimée sur des signaux EEG enregistrés
durant une tache de stimulation visuelle par des images de visages. Les modifications
de synchronie de phase liées a la tache entre des électrodes distantes ont montré des
signatures significativement différentes entre les conditions “ perception d’un visage ”
et “ pas de perception de visage ”. De plus, sur des enregistrements intracérébraux chez
des patients épileptiques (Le Van Quyen et al., 2005), il a été montré que I'emploi de
la mesure de synchronie de phase permettait d’anticiper les crises d’épilepsie.

Un autre argument en faveur de l'utilisation conjuguée de ces deux types de me-
sures est qu’elles peuvent étre considérées comme deux aspects du méme phénomene
dans le cadre de la théorie des assemblées cellulaires résonnantes (Varela, 1995). La
synchronie neuronale est aujourd’hui devenue un concept prometteur pour améliorer la
caractérisation et la compréhension des aspects globaux de la dynamique cérébrale. Les
neurosciences ont en effet fourni des preuves abondantes de ce phénomene a tous les
niveaux d’organisation du systeme nerveux, allant des paires individuelles de neurones
a des échelles macroscopiques : des assemblées de neurones au sein d’une aire corti-
cale ou dans deux aires différentes. Généralement les oscillations sont supposées refléter
la synchronisation locale de ces assemblées, le principe sous-jacent étant que ce sont
les activités de grandes populations de neurones synchronisées qui permettent d’obte-
nir des oscillations mesurables a la surface du scalp. Au contraire la synchronisation
de phase a longue distance entre deux électrodes est supposée étre la signature d'un
verrouillage de phase entre des régions corticales distinctes. Ainsi, ces deux mesures
sont complémentaires pour caractériser I'activité cérébrale et essentielles pour appuyer
I’hypothese d’intégration globale de I'information au sein du systéeme nerveux central
(Tononi, 2005).

Enfin, des résultats récents dans le domaine des ICM suggerent que combiner des
mesures de synchronie de phase avec des mesures de puissance spectrale améliore les
taux de bonne classification des signaux EEG (Wei et al., 2007; Gysels et al., 2005;
Gysels and Celka, 2004).
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1.3 Taches cognitives et ICM asynchrones

A notre connaissance, parmi les études qui reportent I'utilisation de taches cognitives
dans le cadre d’ICM asynchrone, la plupart exploitent un paradigme d’imagerie motrice
des bras, gauche ou droit, et des pieds (Leeb et al., 2007; Scherer et al., 2004). Dans
un systeme de controle asynchrone du mouvement d’un robot mobile (Millan del R.
et al., 2004), les auteurs donnent le choix entre plusieurs taches cognitives au sujet,
finalement ce sont les taches motrices qui sont choisies et une tache de rotation mentale
d’un cube et il n'y a pas d’étude quantitative sur les taches utilisées. Finalement le
reste de la littérature sur I'utilisation de taches cognitives autres que les taches motrices
proviennent d’études off-line des expériences de Keirn et Aunon (Keirn and Aunon, 1990;
Anderson et al.,; 1998) qui, sous des hypotheses de spécialisation hémisphériques, ont
choisi un jeu de cinq taches mentales a différencier parmi lesquelles figuraient des taches
mentales de calcul, de rotation de figure géométrique, de visualisation de nombres et
de composition d’un texte. La comparaison des résultats de classification sur ces taches
ne permet pas de mettre en évidence des différences entre le pouvoir discriminant des
différentes taches, vraisemblablement a cause de la méthode de validation du classifieur
utilisée (validation leave one out) qui ne prend pas en compte les difficultés dues a
la variabilité des signaux EEG entre différentes sessions. Afin de réaliser une étude
quantitative de l'utilisation de différentes taches d’imagerie motrices pour un systeme
d’ICM asynchrone, nous nous proposons de faire une revue des données d’imagerie
fonctionnelle sur les taches mentales qui seront utilisées dans nos expériences.

1.3.1 L’imagination : aspects psychologiques et physiologiques

Considérant que nous voulons réaliser une ICM asynchrone, les taches choisies ne
doivent pas dépendre d’un stimulus externe. Une alternative est d’envisager que le sujet
puisse “ se stimuler ” lui-méme de facon interne. Il est donc naturel de considérer des
taches mentales qui permettent d’activer sans stimulus les aires sensorielles du cortex.
C’est, précisément la spécificité de taches d’imageries mentales 3Kosslyn et al. (2001)
(imageries visuelles, motrices et auditives). En effet, I'existence de I'imagerie mentale,
définie comme un acces a une information perceptuelle mémorisée est maintenant étayée
par des expériences en imagerie fonctionnelle cérébrale. Dans ces études, il est montré
que I'imagination et la perception d'un stimulus activent des aires communes dans le
cortex sensoriel de la modalité considérée. Ces résultats sur 'imagerie sont aussi a relier
aux travaux sur la mémoire qui se focalisent sur 'acces a l'information mémorisée.
Durant ce processus, les régions sensorielles semblent faire 'objet d’un controle “ top-

down ”* & partir des régions frontales via I’hippocampe (Donoghue, 2002). Du point de

3. si étymologiquement imagerie fait référence & la modalité visuelle, ce terme a été adopté dans la
littérature pour décrire des phénomenes impliquant les autres sens : ainsi, une imagerie auditive est un
son entendu a l'intérieur de sa téte

4. Le controle top-down s’oppose aux traitements “ bottom up ” caractérisés par le cheminement
progressif de 'information bas-niveau issue des organes sensoriels & travers des modules de traitements
successifs qui en extraient des caractéristiques de haut niveau.
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vue des ICM, I'imagerie motrice a été étudiée de maniere prépondérante. Cependant,
quelques travaux encourageants en ICM utilisent d’autres modalités (Curran et al.,
2003). Nous allons ici revoir les résultats neurophysiologiques relatifs aux imageries
motrices, auditives et visuo-spatiales. A celles-ci nous ajoutons les résultats concernant
les taches de calcul mental, qui ne sont pas du domaine des imageries mentales, mais
peuvent y faire appel (pour verbaliser ou visualiser un nombre par exemple) et peuvent
au meéme titre que ces dernieres étre effectuées de maniere autonome par le sujet.

1.3.2 L’imagerie motrice

Ce sont les similarités entre les temps d’exécution d’'un mouvement imaginé et d’un
mouvement réel qui ont porté a croire que l'imagerie pouvait avoir une composante
motrice (Decety and Michel, 1989). Depuis les recherches ont fait état d’une activation
des aires de la planification et de la préparation du mouvement(Jeannerod and Decety,
1995) dans les mouvements imaginés (en particulier I'aire prémotrice numéro 6 et 1'aire
motrice supplémentaire). Cependant, I'activation de l’aire motrice primaire n’est pas
systématiquement trouvée dans les études d’imagerie et a fait 'objet de controverses.
Ce sont les études en EEG qui ont rendu compte de celle-ci par la mise en évidence de
potentiels corticaux lents (Beisteiner et al., 1995) et de désynchronisation du rythme mu
(Neuper and Pfurtscheller, 1999) en provenance de la région motrice primaire controla-
térale. Il est aussi important de préciser que des aires non motrices entrent aussi en jeu,
notamment dans I'imagination d’un mouvement : le lobule inférieur pariétal (ayant un
role dans la représentation spatiale) et le cortex frontal dorsolatéral (impliqué dans la
planification du mouvement).

Les ICM basées sur 'imagerie motrice exploitent principalement 'activité du cortex
moteur primaire pour détecter quel mouvement est imaginé parmi un choix de différents
membres (main gauche, main droite, pied). Ce paradigme est fondé sur I’hypotheése que
I'imagerie activera la région du cortex moteur primaire spécifique du membre imaginé,
réparti selon ’homoncule de Penfield représenté figure 1.2. Bien entendu, en utilisant des
techniques non invasives, les aires spatialement distantes de cette région (par exemple
celles activées par des mouvements des pieds et des doigts) seront plus facilement dis-
tinguées que des aires proches (main et doigt). Pour que ces signaux soient observés, la
stratégie d'imagerie du mouvement doit étre kinesthésique (c’est-a-dire focalisée sur la
sensation que le mouvement réel produirait) plutot que visuelle (basée sur I'observation
du mouvement) (Stinear et al., 2006). Ce peut étre une limitation du systeme, car la
capacité a effectuer une stratégie donnée dépend du sujet.

1.3.3 L’imagerie visuo-spatiale

L’imagerie visuelle est la plus étudiée, car peut-étre la plus communément expé-
rimentée. D’apres les études en IRMf, il existe un fort recouvrement entre les aires
activées pendant 'imagerie visuelle et celles activées pendant la vision (Kosslyn et al.,
2001).
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FI1GURE 1.2 — Homoncule moteur de Penfield : coupe des régions du cortex moteur en
correspondance avec les régions du corps qu’elles controlent. On remarque que la taille
de la région correspondant a un membre n’est pas proportionnelle a la taille du membre,
mais plutot a la complexité des mouvements qui peuvent étre effectués (image reprise
de http ://lecerveau.mcgill.ca/flash /i/i_06/i_06_cr /i_06_cr_mou/i_06_cr_mou.html).

Une étude MEG montre en particulier une suppression du rythme alpha dans le sul-
cus parieto-occipital (Salenius et al., 1995). Certaines régions réalisant des traitements
de percepts visuels spécifiques (1'aire fusiforme des visages par exemple) semblent étre
aussi activées dans les taches d’imagerie. De méme, I'imagerie de représentations spa-
tiales semble faire participer les aires pariétales de la voie dorsale (spécialisées dans les
traitements spatiaux). Cette thématique a surtout été abordée en étudiant le fonction-
nement de la mémoire spatiale dans des taches de navigation dans un environnement
virtuel. Il semble que I'hippocampe ait un role prépondérant qui se manifeste par des
activités dans la bande théta observées sur des électrodes EEG intracorticales, celles-ci
permettraient de relayer les informations mémorisées vers le cortex postérieur parié-
tal qui gérerait les changements de point de vue dans la représentation spatiale®. Ces
régions pariétales se retrouvent aussi activées dans les taches de rotation mentale ou
le sujet doit simuler les transformations visuelles produites par un objet en mouve-
ment (Kosslyn et al., 2001) comme le confirme une analyse en champs évoqués MEG,
(Kawamichi et al., 2007).

5. En particulier, cette aire gérerait les passages d’un point de vue allocentrique, ou le sujet voit
une scene de extérieur, & un point de vue égocentrique ou le sujet se représente la scéne comme s’il
était dedans.
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1.3.4 L’imagerie auditive

C’est une modalité d’imagerie qui a encore été tres peu étudiée. Les travaux concernent
essentiellement 'imagerie musicale. Une étude TEP montre que 'imagerie auditive ac-
tive le gyrus temporal supérieur, le gyrus supramarginal et les cortex médians et infé-
rieurs (Zatorre et al., 1996). D’autres études montrent que les aires auditives associatives
du gyrus temporal supérieur ont un role dans 'imagination auditive. Une étude MEG
en champs évoqués a mis en évidence cette activation au cours de 'imagerie auditive.
Cependant, ’activation de régions visuelles et motrices a aussi été relevée dans la litté-
rature. Cette association d’autres modalités n’est pas surprenante, en particulier chez
des musiciens qui peuvent s’imaginer jouer la musique sur un instrument pendant qu’ils
se la rappellent.

Les études EEG sur l'imagerie ne sont pas tres développées peut-étre parce que
celle-ci n’est pas observable par un comportement visible (en anglais, on utilise le mot
covert pour qualifier ces phénomenes cachés a l'observateur). Du point de vue des
applications en ICM, ces états sont intéressants car ils ne nécessitent pas de stimulation
externe (utilisation possible en asynchrone). Contrairement au choix fait dans les ICM
basées sur I'imagerie motrice, utiliser des imageries dans des modalités variées peut
permettre de contraster des aires sensorielles distinctes. Une limitation de ce choix étant
I'interaction possible entre modalités d’imagerie. Ainsi, une imagerie motrice peut avoir
une composante visuelle et une imagerie auditive une composante motrice, ce qui peut
conduire a un recouvrement des aires activées. La littérature considere ce phénomene
comme dépendant de la stratégie d’imagerie employée, mais il est difficile de savoir a quel
point ces stratégies peuvent étre modifiées par le sujet pour obtenir des configurations
d’activités cérébrales différenciées. Il faut aussi préciser que l'imagerie n’est pas le seul
moyen de modifier son état mental de maniere interne : une autre possibilité est la
modulation de 'attention a un stimulus externe.

1.3.5 Le calcul mental

Le calcul mental semble impliquer certaines parties du lobe frontal associées a des
représentations linguistiques (Dehaene, 1999) et des régions pariétales qui pourraient
correspondre a des traitements visuo-spatiaux (Zago et al., 2001). En EEG et en MEG,
une augmentation des oscillations frontales dans la bande théta a été mise en évidence
(Sasaki et al., 1996).



22 CHAPITRE 1. FONDEMENTS NEUROPHYSIOLOGIQUES DES ICM




Chapitre 2

Du signal a I'information transmise

2.1 Les méthodes de classification

2.1.1 Principe

L’application de la procédure de quantification a plusieurs essais, ou plusieurs fe-
nétres temporelles, permet d’obtenir un ensemble de points distribués dans I’espace des
variables de quantification. Les ensembles de points qui correspondent aux différents
états mentaux forment des nuages de points représentant chaque classe. L’étape sui-
vante de classification consiste dans un premier temps a exploiter un ensemble d’essais
appelé ensemble d’apprentissage pour partitionner I’espace de quantification d’une fa-
¢on qui permet de séparer de maniere optimale les classes les unes des autres. Cette
phase est ainsi appelée phase d’apprentissage. La plupart des techniques usuelles (dé-
crites ci-dessous) reviennent a ajuster une surface de séparation entre les nuages de
chaque classe, appelée frontiere de décision (en anglais decision boundary), entre les
domaines associés a chaque classe. Une fois le classifieur entrainé (c’est-a-dire quand
la phase d’apprentissage est terminée), les nouveaux essais peuvent étre classés comme
appartenant a une des classes suivant leur appartenance a un des domaines de 1’espace
de quantification. Dans cette étude, nous allons nous restreindre au cas de la classifi-
cation binaire ou seulement deux classes sont distinguées. Dans ce cas, la surface de
décision est en général déterminée en utilisant une fonction discriminante (Duda et al.,
2001) f*(x) avec la regle suivante : si f*(x) > 0 alors I'essai associé au vecteur de
quantification @ est classé dans la classe 1, sinon 'essai est attribué a la classe 2. Ce
principe de la classification binaire est résumé figure 2.1. Nous allons brievement présen-
ter quelques méthodes de classification ainsi que les problemes usuellement rencontrés
avec ces approches.

2.1.2 Quelques algorithmes de classification

Deux considérations principales caractérisent un algorithme de classificationa :
— la frontiere de décision peut étre linéaire ou non linéaire

23
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Espace de quantification
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FI1GURE 2.1 — Principe de la classification binaire : une base d’apprentissage est consti-
tuée a partir des points de quantification appartenant a chaque classe qui forment deux
nuages. Une fonction discriminante f* est ajustée a ces données de maniere a partition-
ner 'espace en deux domaines distincts suivant le signe de f*. La frontiere entre les
deux domaines est appelée frontiere de décision.
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— la fonction discriminante a ajuster peut résulter d’'un modele probabiliste (al-
gorithmes génératifs ou basés sur un modele) ou bien ils peuvent étre exprimés
directement en utilisant des points de données issus de I’ensemble d’apprentissage
(algorithmes discriminants ou basés sur les données).

Nous allons présenter des algorithmes illustrant ces caractéristiques fondamentales.

Analyse linéaire discriminante

Les algorithmes de classification linéaire, qui représentent une grande partie des
techniques disponibles, sont basés sur I’ajustement d’une fonction discriminante linéaire
aux données. Cette fonction est de la forme f(x) = wax + b ou b est le biais et w un
vecteur orthogonal a la frontiere de décision f(x) = 0. Une approche pour ajuster
cette fonction linéaire est I’ Analyse linéaire discriminante(ALD), dont I'idée originale
se trouve dans Fisher (1936). Cette méthode revient a ajuster aux données un modele
probabiliste gaussien (Duda et al., 2001) aux données afin de déterminer la classe la
plus probable. Dans sa formulation la plus simple, en supposant :

— que le vecteur de quantification @ a une distribution gaussienne avec des moyennes

conditionnelles a la classe différentes p, et p, pour les classes 1 et 2 respectivement
et des matrices de covariances conditionnelles identiques 3 = 3y = X

— que les classes 1 et 2 ont des probabilités a priori égales m =

, la fonction de décision optimale dans un cadre bayésien est alors de la forme :

)

5 ) :wALDw+bALD (21)

Jarp(@) = (1 — po) 'S

Une illustration de cette technique sur des données jouets, dans la figure 2.2(a),

montre la frontiere de décision entre les deux nuages de points de ’ensemble d’ap-

prentissage. L’ALD est un algorithme intéressant pour plusieurs raisons : il est rapide,

simple a implémenter et a comprendre. En conséquence, il a été largement utilisé dans
la communauté des ICM (Garrett et al., 2003; Bostanov, 2004; Scherer et al., 2004).

Séparateur a vaste marge linéaire

Contrairement a I’ALD, qui construit un modele probabiliste de chaque classe en
utilisant tous les points de données, le principe sous-jacent du Séparateur a Vaste Marge
linéaire (SVM, en anglais Support Vector Machine) est de minimiser une erreur de sépa-
ration linéaire en se concentrant sur les points voisins de la frontiere de décision (Vapnik,
1998). Les points bien classés qui sont positionnés suffisamment loin de la surface de
séparation sont donc ignorés durant le processus d’apprentissage. Plus précisément, la
fonction discriminante a la méme forme que dans 'ALD : f(x) = wx + b. Une marge
est définie comme le domaine situé entre deux hyperplans encadrant la surface de dé-
cision, et dont les équations sont données par f(x) =1 et f(x) = —1. Le SVM tend a
maximiser la largeur de cette marge (d'une valeur de Hi—”), ce qui revient a minimiser la
norme euclidienne du vecteur w tout en maintenant les points de données a l'extérieur
de la marge. Si 'on désigne par x; le i-eme vecteur de I’ensemble d’apprentissage et par
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y; la classe qui lui correspond (y; = 1 pour la classe 1 et y; = —1 pour la classe 2),
alors fonction discriminante optimale f*(x) = w*@ + b* est la solution :

— : leo]”
(W™, b*) = arg (13{)1)6’ EW € + 5 (2.2)
s vi(<w,x; >+b)>1—¢,Vi
soumis a { 6> 0.Vi (2.3)

N 4 . w|? . .
olt ), € est le terme d’erreur de séparation des classes, % est le terme de régularisa-

tion et C' est un parametre de régularisation défini par I'utilisateur (Muller et al., 2001).
Dans la figure 2.2(b), qui illustre I'utilisation de ce classifieur sur des données jouets,
certains points au voisinage de la surface séparatrice sont appelés vecteurs de support
et définissent les limites de la marge de chaque coté de la surface. Le SVM dispose de “
bonnes ” propriétés statistiques détaillées dans Vapnik (1998). De plus, cet algorithme
a avantage d’étre une méthode a noyau : il est ainsi possible de rechercher la fonction
discriminante sous la forme :

fou(x) = Z oy K (2, 25) + b

ou K est un noyau défini positif. Dans le cas linéaire, K correspond au produit scalaire
usuel, mais il est aussi possible d'utiliser d’autres noyaux comme le noyau RBF ! ou
un noyau polynomial? qui permettent de construire des fonctions discriminantes non
linéaires. Dans tous les cas, la solution optimale est donnée par la résolution du probleme
dual

1
arg m&xx Z o; — 5 Z Oél'Oéjyiyj<K)ij
i J
sous les contraintes
0<aq <C (i=1,.,n), > ay;=0 (2.4)

ou K est la matrice de Gram des données d’apprentissage. Celle-ci est définie par
(K);j = (x;,z;) dans le cas linéaire et par (K);; = K(x;, ;) dans le cas général. La
résolution de ce probleme fait appel a un algorithme de programmation quadratique
(Altman and Gondzio, 1998).

K plus proches voisins

Une autre méthode guidée par les données est ’algorithme des K plus proches voisins
(KPPV, en anglais K Nearest Neighbor) (Hastie et al., 2001). Le principe de cette
méthode est le suivant : I'étiquette de classe d'un point est la classe prédominante

2
1. K(z;,x;) =exp (—w)

g
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dans I’ensemble des K plus proches voisins du point considéré appartenant a I’ensemble
d’apprentissage (K est défini par I'expérimentateur). Les KPPV ne reposent sur aucun
modele, mais sont dépendants de la métrique utilisée pour mesurer la proximité (ou
similarité) de deux paires de points (usuellement la distance euclidienne). La fonction
discriminante associée a cet algorithme est de la forme :

fippv(®) = Z Yn (2.5)

neENk (CB)

ou Nk (@) est I'index des K plus proches voisins de & dans I’ensemble d’apprentissage.
D’un point de vue algorithmique, les KPPV ne nécessitent pas d’apprentissage car il n’y
a aucun parametre a ajuster ; cependant, I’ensemble d’apprentissage doit étre conservé
en mémoire dans sa totalité pour classer de nouvelles données. En comparaison avec
d’autres méthodes linéaires, la surface de décision [ ppy () peut étre fortement non
linéaire comme illustré dans I'exemple figure 2.2(c).

Une large variété d’autres méthodes ont été utilisées en ICM, comme les réseaux de
neurones (Hiraiwa et al.; 1990; Anderson et al., 1998; Haselsteiner and Pfurtscheller,
2000) ou les modeles de Markov cachés (Obermeier et al., 2001). Du point de vue des
applications en ICM, un avantage des réseaux de neurones comme le perceptron mul-
ticouche est la capacité de pouvoir entrainer le classifieur sur de nouveaux points de
données sans recommencer la phase d’apprentissage en entier. Ceci peut étre utilisé pour
améliorer en temps réel le transfert d’information dans une session de feedback. Cepen-
dant, la phase initiale d’apprentissage de ces méthodes a un cotut de calcul relativement
élevé et qui augmente vite avec le nombre de variables. Une revue du domaine de la
classification pourra étre trouvée dans (Duda et al., 2001) ou (Hastie et al., 2001), et
une revue exhaustive des algorithmes utilisés en ICM pour la classification des signaux
EEG est dressée dans (Lotte et al., 2007a).

2.2 Evaluer la performance des classifieurs

2.2.1 Les mesures de performance

L’apprentissage d'un classifieur a pour but de minimiser 'erreur de classification
généralement mesurée par le taur de bien classés ou précision de classification (PC,
en anglais classification accuracy). Afin de I'interpréter, il faut prendre pour référence
le pourcentage atteint par une classification aléatoire. Lorsque 1'on essaie de classer un
essai en choisissant aléatoirement entre deux classes, on atteint un taux moyen de biens
classés de 50%. De méme, lorsque 'on traite d’un probleme a 3 classes, le taux de biens
classés par chance est de 33.3%. Pour quantifier le niveau de performance atteint, le
coefficient kappa quantifie la distance entre le taux de biens classés obtenu et le niveau
de la chance (Townsend et al., 2006).

Une autre maniere de mesurer la performance est 'aire sous la courbe de ROC
(AUC). La courbe de ROC (Receiver Operating Characteristic) représente 1’évolution
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@ classel
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FIGURE 2.2 — Frontieres de décision de trois méthodes de classification calculées a partir

d’un ensemble d’apprentissage en dimension 2.
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du taux de faux positifs en fonction du taux de vrais positifs. Ces deux variables sont
obtenues par un seuillage de la fonction discriminante & différentes valeurs (Green and
Swets, 1974; Duda et al., 2001). Une valeur de la fonction discriminante au dessus du
seuil prédit la classe 1 et une valeur en dessous du seuil prédit la classe 2; donc a une
valeur extréme de la courbe tous les essais sont attribués a la classe 1 tandis qu’a I'autre
extrémité ils sont tous dans la classe 2. En pratique, cette mesure permet un controle du
niveau acceptable de faux négatifs qui garantit la fiabilité d’un diagnostic. En résumé,
I’aire sous la courbe de ROC est une mesure globale du pouvoir discriminant de la
fonction discriminante, quel que soit le seuil choisi. Si ’aire sous cette courbe atteint 1,
la discrimination est considérée comme parfaite.

Finalement pour les applications en ICM, il est évident que la performance d’un
classifieur doit étre interprétée en fonction de la longueur de la fenétre temporelle de
I’essai a classer. Par exemple, si ’on choisit deux classifieurs avec des taux de bien classés
semblables, mais que le premier effectue la classification a partir d’une fenétre d’une
seconde seulement tandis que I'autre utilise deux secondes d’enregistrement EEG, alors
le premier transfere deux fois plus d’informations sur 1’état mental que le deuxieme par
unité de temps. De la méme maniere, a taux de bien classés égaux, un classifieur a quatre
classes envoie deux fois plus d’informations binaires qu'un classifieur a deux classes pour
le méme nombre d’essais. Pour permettre la comparaison des taux de classification
indépendamment des parametres expérimentaux choisis (durée des essais et nombre de
classes), la notion de taux de transfert d’information (ITR) a été empruntée au domaine
de la théorie des communications numériques. Elle peut étre calculée en utilisant le taux
de biens classés p, le nombre de classes N et la durée d’un essai T d’apres la formule :

l—p)

1
ITR(bits/minute) = f(log2 N + plogyp+ (1 — p) log, N1

Cette équation permet la comparaison de toutes sortes de paradigmes d’'ICM : d’apres
la littérature, la limite accessible actuellement par les ICM non invasives est d’environ
25 bits/minute (Krepki, 2006).

2.2.2 Généralisation

La notion de généralisation est cruciale pour vraiment quantifier la performance d’un
classifieur : elle correspond a la capacité d’un classifieur, optimisé sur des données d’ap-
prentissage, a classer fidelement de nouvelles données (qui n’étaient pas dans I’ensemble
d’apprentissage). Afin d’illustrer ce point, considérons un ensemble d’algorithmes d’ap-
prentissages dotés d'un parametre qui permet de régler leur fidélité aux données d’ap-
prentissage. En augmentant la fidélité a ces données, 'erreur de classification diminue
progressivement sur les données d’apprentissage 3. Mais I'erreur de classification sur des
données non apprises (données de validation) s’arrétera de décroitre et recommencera

3. Remarquons qu’il est tout a fait possible d’obtenir une erreur de classification nulle sur les données
d’apprentissage. Par exemple, il suffit pour cela d’utiliser I’algorithme des 1PPV : le plus proche voisin
de chaque point d’apprentissage étant lui méme, sa classe lui sera attribuée.
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méme a croitre lorsque les caractéristiques des données d’apprentissage qui sont prises
en compte par ’algorithme ne représentent plus des propriétés robustes des donnéesa ;
c’est ce qu’on appelle le sur apprentissage. Ce scénario est illustré dans la figure 2.3 ou
I'erreur de validation F,, apparait comme un outil intéressant pour choisir le meilleur
réglage de la fidélité aux données. A cause de ce probleme, la performance du classifieur
doit toujours étre calculée sur des données de validation ou test pour mesurer la capacité
de généralisation. Les méthodes de mesure empirique de la capacité de généralisation

EA

| -
Début du Fidélité aux données
surapprentissage d'apprentissage

FiGURE 2.3 — Illustration du phénomene de surapprentissage : lorsque que 1'on aug-
mente la fidélité aux données d’apprentissage de ’algorithme, I'erreur sur les données
d’apprentissage diminue progressivement, cependant, l’erreur sur des données de va-
lidation (différentes des données d’apprentissage) atteint un minimum. Au-dela de ce
minimum 'augmentation de la fidélité aux données d’apprentissage détériore les capa-
cités de généralisation de I'algorithme.

sont basées sur le principe de la wvalidation croisée : priver ’ensemble d’apprentissage
d’'une partie des données afin de l'utiliser comme ensemble de validation. Cette par-
tition est réalisée en général de maniere répétitive pour différents échantillonnages de
I’ensemble de données. Pour chaque échantillonnage le taux de biens classés est évalué
sur ’ensemble de validation apres entrainement sur I’ensemble d’apprentissage réduit,
puis on calcule les taux moyens de biens classés a travers tous les échantillonnages qui
ont été faits. Suivant la quantité de données qui sont retenues pour la validation, on
distingue différents types de validation croisée (Hastie et al., 2001) :

— wvalidation croisée “leave one out”: un élément de ’ensemble d’apprentissage est
retiré a chaque échantillonnage

— walidation croisée “k fois”: les essais de I’ensemble d’apprentissage sont partition-
nés en k sous-ensembles de tailles égales, puis a chaque échantillonnage on retire
(avec remise) un de ces sous-ensembles.
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2.2.3 Complexité

La problématique de la généralisation a conduit les chercheurs a se pencher sur le
probléeme suivant : comment réaliser un algorithme avec de bonnes capacités de géné-
ralisation ? C’est de la qu’est apparue la notion de complexité. En apprentissage statis-
tique, elle quantifie la capacité d’'une famille de fonctions discriminantes a séparer avec
une fidélité parfaite les nuages de points de différentes classes lorsqu’ils sont tres intri-
qués. Cette propriété est quantifiée par la dimension de Vapnik-Chervonenkis(Vapnik
and Chervonenkis, 1971) d'un ensemble de fonctions F ; celle-ci correspond au nombre
maximal de points d’apprentissage qu’il est possible de séparer parfaitement par une
fonction discriminante appartenant a F, quelque soit la distribution des points et leur
classe. En accord avec cette définition simplifiée, les fonctions discriminantes des KPPV
ont une plus grande complexité que les fonctions affines de 'ALD. Plus les fonctions
discriminantes sont complexes, mieux elles peuvent s’ajuster aux données d’apprentis-
sage. Il a été démontré que le taux d’erreur sur un ensemble test d'un classifieur peut
étre majoré par une borne dont la valeur augmente avec la complexité de F (Blumer
et al., 1989). Ainsi, une trop grande complexité peut conduire au phénomene néfaste
du surapprentissage. Pour les classifieurs linéaires, la complexité peut augmenter en
fonction de la dimension de I’espace de quantification. C’est pourquoi en classification
des données M/EEG, l'utilisation d’un grand nombre de parametres de quantification
peut poser des problemes. Ce probleme est aussi connu de facon générale sous le nom
de malédiction de la dimension (Bellman, 1957), résumant le fait que I'estimation de
parametres dans un espace de grande dimension est tres difficile. En effet, le nombre
de données nécessaires pour mener a bien ’estimation croit tres vite, afin de compenser
le nombre de degrés de liberté supplémentaires qui sont ajoutés par chaque dimension
supplémentaire. Afin de limiter 'effet de la haute dimension, plusieurs techniques sont
présentées dans la partie suivante. Il faut cependant préciser qu’en plus de la com-
plexité de I'’ensemble de fonctions discriminantes F du classifieur, la distribution des
données d’apprentissage entre aussi en compte dans le phénomene de surapprentissage,
il est ainsi possible d’affiner la notion de complexité en prenant en compte la structure
empirique des données d’apprentissages, c’est le cas avec la mesure de complexité de
Rademacher (Bartlett and Mendelson, 2002).

2.3 Les prétraitements

Pour simplifier ’espace de quantification, deux approches peuvent étre considérées :
1) sélectionner un sous-ensemble de dimensions, les plus utiles pour la classification ou
2) trouver des directions privilégiées dans l'espace de quantification qui permettent de
résumer l’ensemble des informations contenues dans les données. Ces deux approches
sont présentées dans les sections suivantes.
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2.3.1 Sélection de variables

La sélection de variables consiste a retenir un sous-ensemble de variables, optimal
pour réaliser la classification (Guyon and Elisseef, 2003). Parmi celles-ci, les plus élé-
mentaires sont les méthodes de sélection univariées dites de “tri de variables” (en anglais
variable ranking). Celles-ci quantifient le pouvoir discriminant de chaque variable une a
une par un score. Le score le plus souvent utilisé dans le cas de deux classes étant le score
de Fisher. Celui-ci correspond au quotient de la variance interclasses sur la variance in-
traclasse d'un nuage de points. Dans le cas d’une classification binaire univariée, soient
(X1, X;) les moyennes empiriques et (62, ¢,?) les variances empiriques conditionnelles
a chaque classe pour la variable de quantification X, alors pour des classes de méme
effectif, le score de Fisher vauta :

Les variables possédant le pouvoir discriminant le plus élevé sont alors conservées pour
la classification. Ces méthodes ont deux inconvénients :

1. lorsque le nombre de variables est important, certaines variables peuvent obtenir
un score élevé par un effet purement aléatoire. Il est possible de déterminer un
seuil de significativité qui prenne en compte ce phénomene di a des comparaisons
multiples (par correction de Bonferoni ou par test de permutation (Pantazis et al.,
2003)). Cependant, plus le nombre de variables augmente, plus le pouvoir discri-
minant d'une variable doit étre important pour le distinguer d'un effet aléatoire.

2. la corrélation entre les variables n’est pas prise en compte, la méthode peut ainsi
sélectionner des variables tres redondantes alors que certaines, moins discrimi-
nantes, auraient apporté des informations complémentaires (Guyon and Elisseef,

2003).

Pour sélectionner directement un sous-ensemble de variables ayant un pouvoir dis-
criminant optimal, des méthodes “ gloutonnes ” d’accumulation ou d’élimination ré-
cursives de variables ont été proposées comme la stepwise LDA (Jenrich, 1960) ou le
SVM-RFE (Rakotomamonjy, 2003). 11 s’agit soit d’accroitre un sous-ensemble de va-
riables en choisissant la variable supplémentaire la plus informative, ou a l'inverse de
réduire le sous-ensemble en excluant la variable qui par son absence provoque le moins
de pertes d’information. Ces méthodes ont un apport certain par rapport aux méthodes
de sélection univariées dans le sens qu’elles sont moins susceptibles de sélectionner des
variables redondantes. Cependant, elles nécessitent de tester ’apport d’informations
discriminantes de ’ensemble des variables disponibles a chaque itération et sont donc
couteuses en temps de calcul.

Une derniere possibilité qui a été élaborée est d’inclure la sélection de variables
directement dans le calcul du classifieur (embedded methods en anglais) en introduisant
un terme pénalisant les fonctions discriminantes utilisant un nombre de variables élevé.
Par exemple, pour 'algorithme 10SVM (Weston et al., 2003) le terme de norme L2
dans la fonction objectif du SVM est remplacé par un terme approchant une mesure
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de norme 0. Ce choix favorise ainsi les fonctions de décisions ayant un faible nombre de
coefficients non nuls dans le vecteur directeur w. Ces méthodes ont ainsi 'avantage de
minimiser directement un cott de classification, tout en évitant le temps de calcul du
au parcours systématique de 'espace des variables (Guyon and Elisseef, 2003).

2.3.2 Filtrage spatial

Au lieu de réduire le nombre de dimensions dans la base canonique définie par les
variables de quantification, il peut étre envisagé de décomposer le signal EEG dans
une base adaptée aux données, de maniere a extraire les caractéristiques informatives
du signal original sur un faible nombre de composantes. Soit M la matrice des me-
sures EEG (nombre de capteurs x temps), alors le décours temporel des composantes
c obtenues par la matrice de filtrage spatial 8 est C = O M.* La méthode de filtrage
spatial la plus répandue est I'analyse en composantes principales(ACP). Celle-ci est
une transformation unitaire qui permet de concentrer 1’énergie du signal sur un faible
nombre de composantes. Une autre technique de filtrage spatial est 1’analyse en com-
posantes indépendantes (ACI), introduite dans Hérault et al. (1985) et formalisée dans
Comon (1994). Elle consiste a optimiser la matrice de filtrage spatial de fagon a maxi-
miser un critere d’indépendance mutuelle des composantes de sortie. Plusieurs criteres
d’indépendance peuvent étre utilisés, par exemple Fastlca (Hyvérinen and Oja, 1997)
exploite un critere de non gaussianité des signaux : la négentropie, tandis que JADE
(Cardoso and A. Souloumiac, 1993) exploite les cumulants d’ordre supérieur et Infomax
(Bell and Sejnowsky, 1997) utilise un critere d’information mutuelle. Ces méthodes per-
mettent de résoudre, sous certaines conditions, un probléeme de séparation de sources qui
consiste a retrouver des signaux “ sources ” originaux qui ont été mélangés linéairement.
De fagon générale, I’ACI exploite des statistiques d’ordre supérieur a deux pour réaliser
cette séparation. Cependant, il est aussi possible d’exploiter les propriétés de corrélation
temporelle de signaux colorés pour inverser un mélange de sources si leurs spectres sont
différents (linéairement indépendants). C’est le cas de la séparation aveugle du second
ordre (en anglais Second Order Blind Identification : SOBI )(Belouchrani et al., 1997).
Cette possibilité est particulierement intéressante si I’on considere qu’une tache mentale
est caractérisée par des oscillations apparaissant dans des bandes de fréquences et des
régions spécifiques. Chaque oscillation pourrait ainsi étre considérée comme un signal
“ source ” qui pourrait étre isolé de l'activité EEG de fond par un algorithme tel que
SOBI, pouvant ainsi permettre une meilleure quantification de la tache mentale. C’est
cette approche que nous envisageons au chapitre 6. La méthode de filtrage spatial la
plus répandue dans le domaine des ICM est celle des patterns spatiauz communs (en an-
glais Common Spatial Patterns : CSP)(Muller-Gerking et al., 1999). Le principe est de
trouver des filtres spatiaux qui maximisent la puissance obtenue en sortie par une classe

4. Cette transformation linéaire peut étre appliquée aussi dans I'espace de quantification. Cepen-
dant, le signal récolté sur les capteurs EEG étant un mélange linéaire des activités des sources corticales
(voir chapitre 3), il est plus adapté d’effectuer le changement de base sur le signal brut avant la quan-
tification.
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(correspondant a un état mental) par rapport a celle obtenue dans I'autre classe. Soient
C, et C5 les matrices de covariance des signaux EEG conditionnés a la classe. Pour
des classes équilibrées (de moyenne nulle), la covariance totale est C; = 3(C + C»).
Le filtre CSP est obtenu a partir de ces quantités en deux étapes.

1. blanchiment : soit la décomposition en valeurs et vecteurs propres C; = U tDtUtT,
on calcule la matrice de blanchiment C} 12 - = U,(D,)""?U]. En appliquant
cette matrice de blanchiment aux données, on obtient des données blanchies de
matrice de covariance totale C’t = I et de matrices de covariances conditionnelles

C,=cC;'"*c,c;? et Cy = C;PCyC0

2. Diagonalisation conjointe : Comme les nouvelles covariances vérifient %(C’l +
C,) = 1, alors elles sont diagonalisables dans la méme base V vérifiant C; =
V(Dl)VT et Cy = V(Dy)VT. Pour un méme vecteur propre, la valeur propre
(qui correspond a la puissance du signal dans la direction de ce vecteur propre)
A2 de Cy vaut 2 — AL, olt A est la valeur propre de C’l Ainsi, lorsqu’une valeur
propre est maximale pour C elle est minimale pour C5 et inversement. Les filtres
spatiaux choisis pour quantifier les activités sont donc de la forme v C; 2 5t Vg
est un vecteur propre de C; de valeur propre extrémale.

Différents prétraitements par filtrage spatial linéaire ont été comparés dans Naeem
et al. (2006) dans le cadre des ICM. Les résultats obtenus montrent une supériorité du
CSP sur les autres techniques telles que FastICA ou SOBI. Cependant, ces résultats sont
biaisés par le fait que, contrairement aux autres filtres spatiaux, le CSP est une méthode
supervisée, c¢’est-a~-dire qu’elle utilise non seulement les signaux EEG enregistrés, mais
aussi l'information sur la classe de chacun de ces signaux pour séparer au mieux les
données.

2.3.3 Trouver la bonne quantification

Tout comme la recherche de caractéristiques fonctionnelles (puissance, synchronie,
cohérence) dans les signaux EEG, la sélection de variables et le filtrage spatial parti-
cipent a la démarche générale de trouver la meilleure quantification aux données EEG
et MEG. Dans cette lignée, incorporer un maximum d’informations a priori sur le pro-
bleme, comme par exemple un modele biophysique génératif pour les signaux EEG, est
une autre voie pour accroitre encore le taux de biens classés. C’est ’approche qui est
introduite au chapitre suivant.



Chapitre 3

Utiliser le probleme inverse en ICM

Contrairement aux signaux d’IRMf, les signaux MEG et EEG récoltés a la surface
du scalp ne permettent pas de localiser directement les sources corticales qui génerent
ces activités. Il faut pour cela recourir a des méthodes de reconstruction d’activité des
sources corticales. Ces techniques procedent en deux étapes :

— il s’agit d’abord de modéliser le champ magnétique ou le potentiel généré par
I’activité de chaque source corticale. La question posée est alors : quel est le signal
obtenu sur les capteurs MEG et EEG lorsqu’une source corticale est active? La
solution de ce probleme direct utilise une modélisation physique et physiologique
des tissus de la téte pour déduire une relation linéaire entre I'activité des sources
corticales J et les signaux EEG et MEG engendrés m.

— réciproquement le probleme inverse pose la question : quelle peut étre 'activité des
sources corticales sachant que les mesures MEG ou EEG valent m 7 Contrairement
au probleme direct, le probleme inverse ne peut admettre de solution unique, car il
est largement sous-déterminé (cela est du au fait que le nombre de capteurs est tres
inférieur au nombre de sources corticales). Des contraintes supplémentaires sont
donc imposées au probleme pour choisir une réponse particuliere dans ’espace des
solutions possibles.

Nous allons rappeler le principe de la modélisation du probleme direct ainsi que les

différentes solutions de probleme inverse existantes.

3.1 Le probleme direct en MEG et EEG

3.1.1 Origine physiologique de la MEG et de 'EEG

Les signaux électromagnétiques enregistrés a 'extérieur de la téte sont générés par
des déplacements d’ions qui sont a la base de 1’électrophysiologie. Plus précisément, les
ions sont échangés au moyen de canaux ioniques a travers la paroi de cellules appelées
neurones, provoquant localement des différences de concentration entre U'intérieur des
neurones et I'extérieur (appelé milieu extracellulaire). Un neurone est constitué du corps
cellulaire, ou soma, prolongé par un long canal nerveux : I’axone. Le neurone recoit

35
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des informations d’axones d’autres neurones par 'intermédiaire de synapses, reliées au
corps par une arborescence de dendrites. L’essentiel des mouvements de charge a lieu
pendant 'excitation du neurone : lorsque des informations arrivent sur les synapses de
I’arbre dendritique, celles-ci liberent des neurotransmetteurs provoquant un potentiel
postsynaptique excitateur qui abaisse localement le potentiel par rapport au reste de
la cellule. Cette différence de potentiel provoque des mouvements de charges du soma
vers l'arbre dendritique a l'intérieur de la cellule, que 'on appelle courant primaire.
Ce dernier est compensé par un deuxieme mouvement de charges a 'extérieur de la
cellule appelé courant secondaire (Gloor, 1985). Compte tenu du fort rapport d’échelle
entre la distance du neurone a la surface du cortex et la longueur caractéristique sur
laquelle s’étend le courant primaire (la distance entre I’arbre dendritique et le soma),
le phénomene biophysique peut étre modélisé de maniere satisfaisante par un dipole
de courant. Ce modele permet d’évaluer le champ électromagnétique généré par les
mouvements de charges a la surface du cuir chevelu ; cependant, le champ théoriquement
prédit par ce modele pour un seul neurone est si faible qu’il ne serait pas mesurable sans
la contribution d’un réseau plus étendu. En effet, le champ et le potentiel observés en
MEG et EEG résultent principalement de I'activité de certaines cellules corticales, les
neurones pyramidauz (illustrés figure 3.1), & cause de leur structure particuliere (Nunez,
1981) :

— les neurones pyramidaux dans une portion de cortex de quelques millimetres re-
goivent statistiquement les mémes signaux afférents, ce qui fait que leurs potentiels
post-synaptiques sont synchronisés temporellement. L’excitation de cette portion
de cortex donne naissance a des courants primaires et secondaires simultanés de
dizaines de millions de neurones.

— l'axe arbre dendritique-axone des neurones pyramidaux est toujours orienté per-
pendiculairement & la surface du cortex (Nunez and Silberstein, 2000) ; les courants
primaires de ces cellules ont donc tous la méme orientation dans une portion de
cortex.

Si cette cohérence spatiale et temporelle des courants des cellules pyramidales permet
d’observer en surface l'activité du cortex, il semble que d’autres organes du systeme
nerveux central puissent aussi contribuer a l'activité MEG et EEG. C’est le cas de
I'hippocampe (Tesche and Karhu, 2000), du thalamus (Butz et al., 2006; Gross et al.,
2002; Timmermann et al., 2002) et du cervelet (Butz et al., 2006; Gross et al., 2002;
Tesche and Karhu, 1997; Timmermann et al., 2002).

3.1.2 Modélisation par dipodle de courant

La mise en équation du probleme direct fait appel aux équations de Maxwell dans
leur forme quasi statique. Soit J, la densité volumique de courant primaire et J; = ocFE
la densité de courant secondaire due aux porteurs de charge dans le milieu extracellulaire
de conductivité o, alors I’équation de Maxwell pour le champ magnétique s’écrit

rotB = py(J, + oFE)
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FiGUurE 3.1 — Illustration de l'origine physiologique de 'EEG et de la MEG reprise
de Baillet et al. (2001). Les techniques de résolution du probléme inverse ont pour
but d’estimer 'amplitude des courants primaires engendrés par les potentiels post-
synaptiques au sommet de ’arbre dendritique des neurones pyramidaux. Ces courants
primaires sont orientés perpendiculairement a la surface du cortex, ce qui rend l'activité
des assemblées neuronales localement synchronisées mesurable a l'extérieur de la téte
par 'EEG et la MEG.
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En introduisant le potentiel vecteur A et le potentiel scalaire V' tels que

E = —gradV (3.1)
B = -—rotA (3.2)
divA = 0 (3.3)

on obtient les équations de Poisson

AA = yo(J,+0E) (3.4)
av = 2oy (3.5)
g

Par application du principe de superposition, le potentiel électrique sur la i-eme élec-
trode v; et la composante du champ magnétique enregistrée sur le i-eme capteur MEG b;
dépendent linéairement de 'amplitude des courants primaires et peuvent étre exprimés
sous forme d’intégrales volumiques :

v = / AV (#), (r)do(r) (3.6)

C

;= B’I" 'S olr .
b /CAZ (#) T, (r)du(r) (3.7)

ou C est I'’ensemble du volume occupé par le cortex. )\;.B , ou respectivement )\y ,
représentent le champ sensibilité (en anglais lead field) du magnétometre (respective-
ment de 'électrode) i vis-a-vis de la distribution de courant sous-jacente. En général, la
distribution de courant volumique est résumée par un nombre fini de dipdles de courants
(des diracs de courant volumique) répartis de fagon homogene sur le cortex. Cet artifice
permet de représenter la distribution par un nombre fini de parametres qui pourront
étre estimés. Il faut insister sur le fait que les dipoles ainsi constitués sont macrosco-
piques et représentent la superposition de dizaines de millions de dipdles microscopiques
associés aux neurones pyramidaux présents dans les quelques millimetres cubes de cor-
tex environnants. Si I’on note g(r;) le moment dipolaire (vecteur a trois composantes)
a la i-eme position r; sur le cortex alors la relation du probleme direct fait intervenir le
champ de sensibilité sous forme matricielle :

N

uo= S AV (r)a(r) = Aq (3.8)

=1

ou l'on note abusivement par q le vecteur contenant les parametres des moments di-
polaires macroscopiques a toutes les positions . Si N est le nombre de dipoles et M
le nombre de capteurs alors la matrice de champ de sensibilité A est de dimension
(M x 3N). Cependant, dans le cas ou 'orientation des dipoles est contrainte a priori a
étre perpendiculaire a la surface corticale du cortex, seul un parametre d’amplitude est a
estimer pour chaque dipole et A est une matrice (M x N). On peut obtenir I'expression
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de A sous forme analytique dans le cas d’'un milieu conducteur homogene, cependant
cette hypothese n’est pas vérifiée ici, car les différents milieux traversés par le champ
(cerveau, os et peau) ont des conductivités moyennes différentes. De plus, méme en
négligeant ce fait en premiere approximation, la conductivité des tissus humains est
nettement plus élevée que 'air ambiant, qui est un isolant. Ces problemes expliquent
les méthodes de complexité croissante qui ont été élaborées dans le domaine :

— Modeles de tétes sphériques : il se trouve que les équations du probleme direct
ont une solution analytique dans le cas de milieux conducteurs séparés par des
spheres concentriques. Les solutions les plus simples du probleme direct utilisent
donc des modeles de tétes sphériques que 1’on ajuste a ’anatomie du sujet. On peut
choisir d’utiliser une enveloppe représentant la téte, ou bien trois enveloppes pour
prendre en compte les changements de conductivités aux interfaces cerveau/os et
os/peau.

— Modeles réalistes : I'approximation téte sphérique est en général peu réaliste
et peut conduire a de grosses erreurs de localisation des activités corticales. Il est
possible d’exploiter les données anatomiques du sujet, fournies par un examen
IRM ou un scanneur a rayons X, pour segmenter les différents tissus et obtenir
un modele réaliste de la téte. Cette stratégie est a la base de deux méthodes de
résolution numérique du probleme direct : la méthode des intégrales de fronticres
(Boundary Element Method, BEM)(Meijs et al., 1989; Yvert et al., 1995) qui uti-
lise un maillage surfacique des différentes enveloppes, et la méthode par éléments
finis (Finite Element Method, FEM) (Haueisen et al., 1995; Thevenet et al., 1991)
basée sur un maillage volumique des tissus. Comme dans le modele sphérique, un
nombre plus ou moins important de tissus peut étre modélisé ; cependant, le calcul
de certains maillages a partir des données anatomiques est difficile a estimer (par
exemple l'interface cerveau/os).

— Les modeles réalistes sont plus précis, mais sont plus cotiteux en temps de calcul.
Certains modeles proposent un choix intermédiaire. C’est le cas du modele a
sphéres multiples (Ermer et al., 2001) qui au lieu de considérer un seul modele
de téte sphérique, ajuste une sphere différente pour chaque capteur, tangente a la
surface du scalp au voisinage de celui-ci. De cette maniere, un modele réaliste est
obtenu sans recourir a la résolution numérique des équations.

3.2 Le probleme inverse

Le probleme inverse dans le cadre du modele dipolaire du probleme direct, consiste

a estimer la position l'orientation et 'amplitude des sources de courant primaire qui

génerent les enregistrements EEG et MEG sur un laps de temps donné. Les techniques

utilisées se divisent en deux familles qui font appel a des choix de modélisation diffé-
rents :

— les méthodes dipolaires ajustent un petit nombre de dipoles aux données. Il est

généralement nécessaire d’estimer au préalable le nombre optimal de dipoles, apres

quoi la position, 'orientation et 'amplitude de ceux-ci doivent étre ajustés par
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des méthodes non linéaires. Des lors que I'on ajuste plusieurs dipoles, la résolution
du probleme fait appel a des méthodes d’optimisation complexes et couteuses en
temps de calcul.

— les modeles de sources distribuées considerent un grand nombre de dipoOles ré-
partis régulierement dans une partie ou dans la totalité du volume cérébral. Ces
modeles recherchent des solutions d’imagerie de ’activité des sources corticale ou
les régions actives sont localisées implicitement la ou l'activité estimée des di-
poles distribués a la plus forte amplitude. Afin de limiter le nombre de parametres
a estimer, il est possible de restreindre la position des dipoles au cortex et de
contraindre leur orientation normalement a la surface corticale (il reste alors un
seul parametre scalaire d’amplitude a estimer au lieu de trois).

Cependant, une troisieme famille de techniques, les méthodes de balayage, se place
dans la continuité de l'approche dipolaire tout en donnant des résultats proches des
méthodes distribuées. Nous allons tenter de résumer de maniere cohérente 1’ensemble
des méthodes proposées qui sont d’une grande variété.

3.2.1 Etat de l’art
Les dipoles de courant équivalents

L’ajustement de dipoles équivalents a un vecteur de données mesurées m est fondé
sur le principe d'une régression non linéaire. Soit d le nombre de dipoles, il s’agit
de trouver les parametres de localisation rg = (ry,..,74) et les moments des dipdles
gy = (q1,-.,qq) de courant qui minimisent 1’écart entre les données reconstruites par le
probleme direct et les données observées m, en utilisant un critere des moindres carrés :

(ro, o) = argmingp g [m — A(r)q|| (3.9)

Dans cette équation, la matrice A(r) est le champ de sensibilité associé aux positions
r. Compte tenu de la dépendance non linéaire de A(r) vis-a-vis de la position des
dipoles, il n’y a pas de solution analytique et il est nécessaire de recourir a des méthodes
d’optimisation qui permettent de parcourir ’espace des d-uplets de positions possibles
(simplexe, Gauss-Newton, ou Newton-Raphson). Bien entendu, la difficulté du probleme
augmente fortement avec le nombre de dipoles a ajuster. Le probléeme se complique aussi
lorsque le modele doit étre adapté a des données qui dépendent du temps : on choisit
en général un modele ot la position des dipoles reste fixe tandis que 1'orientation évolue
en fonction du temps (cette hypothese est compatible avec le fait que 'orientation de
la surface corticale varie beaucoup sur de faibles distances, et, dans le cas du champ
magnétique, modifie grandement la répartition du champ a l’extérieur de la téte)(Scherg
and Cramon, 1985). Ce modele est appelé aussi modele de dipoles spatio-temporels. Une
autre extension des dipoles de courant équivalents prend en compte la statistique du
bruit de mesure pour estimer les parametres de maniere plus robuste, c¢’est ’approche
par moindres carrés généralisés qui revient a introduire une matrice de pondération des
termes d’erreurs de I’équation 3.9. De facon générale, les modeles de dipoles équivalents
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ont I'inconvénient de nécessiter la connaissance a priori du nombre de dipoles a modéliser
et constituent un modele tres simplifié de l'activité corticale, peu susceptible de la
représenter de maniere réaliste en essai unique.

Les méthodes de balayage linéaires

Pour obtenir une modélisation plus réaliste et ne pas déterminer a priori le nombre
de dipoles, des méthodes de balayage ont été élaborées. 11 s’agit de déterminer la contri-
bution des dipoles, placés en chaque voxel du volume cérébral, a ’activité enregistrée a
la surface en les considérant un par un'. Parmi ces techniques, on trouve les beamfor-
mers et la méthode MUSIC (Mosher et al., 1992). Les beamformers associent a chaque
dipole considéré un filtre spatial qui a pour but d’estimer son niveau d’activation a par-
tir des données enregistrées en surface. Le beamformer le plus simple est linéairement
contraint a variance minimale (en anglais Linearly Constrained Minimum Variance :
LCMV)(Van Veen et al., 1997) : il s’agit de déterminer un vecteur de filtrage spatial
des données qui assure un gain unitaire a 1’activité du dipole considéré tout en ayant une
énergie de sortie minimale, ce qui a pour but de minimiser la contribution des autres
sources corticales. Pour chaque dipole i, le filtre linéaire w*(r;) est donc obtenu par la
minimisation sous contrainte suivante (ot A(r;) est le champ de sensibilité & la position

'I"i) .

w*(r;) = arg mui}n |wmmw?’ || sous la contrainte wA(r;) =1 (3.10)
En appliquant ces filtres spatiaux aux données, on obtient la contribution de chaque
dipole aux signaux et les dipoles qui obtiennent le meilleur score sont sélectionnés pour
modéliser les données. Des techniques non linéaires comme la magnétométrie a ouverture
synthétique (Synthetic Aperture Magnetometry : SAM) ont aussi été envisagées dans la
littérature. Enfin, la méthode MUSIC (Multiple signal classification), utilise au préalable
une décomposition des données en un sous-espace signal et un sous-espace bruit (par
décomposition en éléments simples) avant de balayer 'espace des dipdles corticaux en
recherchant ceux qui contribuent le plus a ’espace signal.

Le défaut majeur que 'on attribue a ces modeles est leur incapacité a estimer ’acti-
vité de sources corrélées. Ce défaut est une conséquence du principe fondamental de la
méthode qui est de considérer chaque dipole indépendamment des autres. Les modeles
de sources distribués corrigent ce probleme en estimant globalement 'activité de toutes
les sources.

Les modeéles de sources distribuées

Au lieu de chercher un faible nombre de dipoles actifs ou de les balayer un par un,
les modeles distribués fournissent une image en 3 dimensions de lactivité cérébrale 2.

1. on évite ainsi de parcourir ’ensemble des d-uplets de dipoles
2. on parle aussi de tomographie de 'activité cérébrale
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Les principales méthodes qui ont été employées consistent toutes a résoudre un pro-
bleme de régression avec un terme de régularisation quadratique qui permet d’obtenir
une solution qui dépend linéairement des mesures m (voir section suivante). L’incon-
vénient des méthodes distribuées est I'obtention d’activations dans un grand nombre de
régions du cortex. Des méthodes statistiques de seuillage permettent de trouver parmi
'ensemble des régions celles qui ont des activations significatives (Pantazis et al., 2003).
Les méthodes linéaires produisent en général des solutions de faible résolution spatiale
et biaisées. Pour les améliorer, il existe des méthodes itératives qui raffinent progressi-
vement la résolution spatiale de la solution (Cottereau et al., 2007; Gavit et al., 2001).

Dans le cadre des ICM, le probleme inverse doit étre appliqué aux données en temps
réel. Cela impose 1'utilisation de méthodes dont le temps de calcul de la distribution de
courants a partir des signaux des capteurs est tres rapide. C’est essentiellement le cas
des méthodes distribuées linéaires. Nous allons détailler dans le paragraphe suivant ces
méthodes linéaires de résolution du probleme inverse.

3.2.2 Solutions linéaires

Les solutions linéaires des modeles distribués sont optimales pour un probleme
inverse régularisé dont la fonction objectif est quadratique (Baillet et al., 2001). Ils
prennent la forme :

q = argmingcgn [[m — Aql® + o Fq|? (3.11)

ol F' est une matrice. Le premier terme de 3.11 est présent pour que la solution soit
fidele aux données tandis que le second terme tend a renforcer certaines propriétés
souhaitables de la solution qui résument des connaissances a priori sur la solution. Le
compromis entre les deux termes est réglé par le coefficient de régularisation o qui tend
a renforcer la fidélité aux données quand il est petit ou a renforcer 1’a priori quand
il est grand. Les différents choix qui ont été faits dans la littérature pour le terme de
régularisation sont :

— F = Iy pour l'estimation a contrainte de norme minimale (en anglais Minimum
Norm Estimate : MNE)

— F = A qui est une formulation discrete de 'opérateur Laplacien, imposant ainsi
une contrainte de régularité spatiale a la solution.

— F = diag(||A;||) P pour le minimum norme pondéré par la norme des colonnes de
la matrice de champ de sensibilité. Cette technique permet de rehausser I’ampli-
tude estimée des dipodles de courant dont I'activité observée a la surface de la téte
est fortement atténuée (Fuchs et al., 1999).

La solution générale de ce probleme est de la forme :

q=(FTF)'AT(A(FTF)'A" +al,) 'M = Wm (3.12)

La particularité de telles solutions est qu’elles ne nécessitent qu'une multiplication
matricielle des données capteurs avec une matrice de probleme inverse W qui ne
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varie pas en fonction du temps?®. Cette propriété est tres intéressante pour réaliser des
calculs temps réel des activités corticales. A ces techniques s’ajoutent des méthodes de
pondération a posteriori de I'amplitude des dipoles de courants, ces techniques ont pour
but de diminuer I'erreur de localisation des activités que ’on mesure par la position du
dipdle qui atteint le maximum d’amplitude (Pascual-Marqui, 2002; Dale et al., 2000).

3.2.3 Imagerie corticale des phénomenes de synchronisation

Le paradigme ICM asynchrone que nous mettons en oeuvre impose de travailler en
essai unique sur les aspects oscillatoires du signal EEG ou MEG. Les diverses méthodes
présentées ci-dessus ont en général été congues pour traiter des données de potentiels
évoqués (donc moyennées) et peuvent étre, dans certains cas, adaptées a 'imagerie des
activités oscillatoires.

Localisation d’oscillations

Dans le cas de 'analyse des synchronisations locales, les principales modifications
rapportées dans la littérature passent par un filtrage dans une bande de fréquence
préalablement au probleme inverse.

— dans Salmelin and Hari (1994) les auteurs ajustent au cours du temps la position
d’un dipole aux signaux non moyennés filtrés dans la bande alpha. Ils obtiennent
ainsi un ensemble de positions de dipoles qui se focalisent autour de la région
corticale d’ou proviennent les oscillations.

— dans Gross et al. (2001) une nouvelle méthode est introduite, baptisée DICS (Dy-
namic Imagery of Cortical Oscillations). L’approche est inspirée du LCMV, a la
différence que I'optimisation est réalisée a une fréquence particuliere a partir d’une
matrice de densité spectrale, qui représente la matrice de covariance des signaux
a cette fréquence.

— des solutions de type minimum norme ont aussi été appliquées a des représenta-
tions temps fréquence des signaux.

Localisation d’interactions

Si 'on s’intéresse aux phénomenes d’interactions a distance, on est conduit le plus
souvent a travailler autour d’une fréquence donnée en mesurant la cohérence ou la
synchronie de phase (voir section 1.2.2). Bien que l'on puisse s’inspirer des méthodes
d’imagerie des synchronisations locales, il faut considérer dans ce cas 1’ensemble des
couples de sources corticales possibles. Par exemple, pour 10000 dipodles répartis sur
le cortex on dénombre environ (10000)?/2 couples de dipoles. Cette approche est trop
cotteuse en temps de calcul surtout pour des applications temps réel. Dans Gross et al.
(2001), pour calculer la cohérence les auteurs proposent trois solutions pour résoudre
ce probleme : 1) calculer seulement Iinteraction des sources avec une référence externe

3. Car elle ne dépend que de 'anatomie du sujet
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(par exemple un signal électromyographique), 2) calculer I'interaction des sources avec la
référence du maximum de puissance dans la bande considérée, 3) faire une estimation
préalable au niveau des capteurs, sélectionner les sources au voisinage des capteurs
d’intéret. Ce type de méthode a été adapté aux problemes inverses distribués dans
Jerbi et al. (2007). Une autre possibilité proposée par David and Garnero (2002) est
I'utilisation d’un algorithme itératif pour réduire le nombre de régions d’intérét entre
lesquelles la synchronie est calculée. Plus récemment Grasman et al. (2004) proposent
I'estimation conjointe d’un modele a plusieurs dipoles et des interactions entre eux.
Enfin, Dossevi et al. (2008) proposent d’appréhender le réseau d’interactions par les
premiers vecteurs propres de la matrice de corrélation (ou de cohérence). Parmi toutes
ces approches, les solutions de Gross et al. (2001) et Dossevi et al. (2008) sont les
moins couteuses en temps de calcul, au prix d’'une vision plus restreinte du réseau
d’interactions.

3.2.4 Le probleme inverse dans les ICM

L’application du probleme inverse dans le cadre des ICM a pour I'instant fait I’'objet
de quelques travaux. Dans Qin et al. (2004) les auteurs réalisent un positionnement de
dipoles corticaux dans I’aire de la main des cortex moteurs droit et gauche puis recons-
tituent l'activité de ces deux dipoles correspondant a des taches d’imagerie. D’autres
études (Lotte et al., 2007b; Congedo et al., 2006) utilisent la méthode distribuée sL.O-
RETA (Pascual-Marqui, 2002) pour estimer 'activité oscillatoire locale des sources
impliquées dans un protocole d’anticipation de mouvement et trouvent des résultats
compétitifs par rapport aux vainqueurs de la compétition BCI 2000 sur le méme jeu de
données. Le probleme du grand nombre de sources a estimer est résolu soit par filtrage
spatial de type CSP, soit par une méthode originale de localisation de région d’intérét
floue dans le domaine espace-fréquence des activités corticales.

Dans Grave de Peralta Menendez et al. (2005), le probleme inverse ELECTRA est
utilisé pour estimer des potentiels de champs locaux et différencier deux taches de ta-
potement, I'une avec la main droite et I’autre avec la main gauche. D’apres les auteurs,
I'utilisation du probleme inverse conduit a une amélioration du taux de classification
de 5% chez deux sujets. Enfin, dans Cincotti et al. (2008), les auteurs appliquent un
probleme inverse de norme minimale et localisent les activités discriminantes entre les
imageries main droite et main gauche sur le cortex. Pour l'instant, I’ensemble des pu-
blications fait état de peu de comparaisons quantitatives entre les ICM par probleme
inverse et les ICM traditionnelles (approche par filtrage spatial ou capteurs). En parti-
culier, ces méthodes n’ont été appliquées que sur des protocoles synchrones d’imagerie
motrice et de mouvement réel pour lesquels on a de forts a priori de localisation qui
permettent d’utiliser des méthodes dipolaires. Il serait donc intéressant de quantifier
I’apport généré par un probleme inverse distribué dans des taches mentales asynchrones
et impliquant aussi de plus vastes aires corticales.

De facon générale, il est naturel de s’interroger sur 'intérét d’un prétraitement par
probleme inverse linéaire par rapport aux méthodes déja existantes de filtrage spatial
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de type analyse en composantes indépendantes. Nous avangons ici des arguments en
faveur de ’exploration de cette voie :

— bien que le probleme inverse réalise un filtrage spatial linéaire, le résultat obtenu
peut ensuite étre traité de maniere non linéaire. Il est par exemple possible de
s’'intéresser a la localisation spatiale des activités ou de quantifier des interactions
a distance. Ces deux aspects ne sont pas envisageables de maniere directe lorsqu’on
décompose les données en différents modes spatio-temporels .

— la décomposition du probleme inverse est basée sur des a priori physiques et ana-
tomiques indépendants du signal enregistré, tandis que les méthodes de séparation
de sources utilisent des estimations des propriétés statistiques des données (ma-
trice de covariance) qui sont sensibles au bruit. Ceci est renforcé par le fait que
I'on dispose en général de peu d’enregistrements en comparaison du nombre de
parametres statistiques a estimer. Les approches statistiques peuvent donc étre
bien loin de leurs performances asymptotiques.

— la comparaison des performances en classification obtenues par différentes mé-
thodes de probleme inverse peut permettre d’améliorer la résolution spatiale de
ces méthodes. De plus, les localisations discriminantes obtenues peuvent étre in-
terprétées d’un point de vue neurophysiologique.

Ces justifications montrent qu’il est donc raisonnable d’envisager les techniques de re-
construction de sources comme une alternative potentielle aux méthodes déja utilisées.

4. En particulier, les signaux obtenus par PCA ou ICA sont supposés spatialement indépendants,
il est donc mal justifié de quantifier les interactions entre leurs composantes
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Chapitre 4

Expérience d’ICM asynchrone

Dans cette partie, nous présenterons ’expérience d’ICM qui a été développée dans
cette these. En particulier, le protocole expérimental ainsi que I’architecture matérielle
et logicielle du dispositif seront détaillées.

4.1 Objectifs et contraintes

4.1.1 Généralités

Les expériences d’ICM constituent une partie non négligeable du temps qui a été
consacré a cette these, d'une part pour I'enregistrement des sujets et d’autre part pour
la réalisation des protocoles de stimulation et des algorithmes de traitement des données
qui sont implémentés en temps réel.

Des données d’enregistrements d’ICM sont cependant disponibles sur internet, en
particulier les jeux de données des compétitions BCI2000 et BCI2003 ! qui ont permis
de comparer différentes méthodes de classification des signaux EEG. Dans le cadre de
notre travail, il a été choisi d’acquérir notre propre jeu de données expérimentales pour
les raisons suivantes :

— Il existe a notre connaissance un seul jeu de données publiques concernant les [CM
asynchrones et qui ne fait intervenir que des taches d’imagerie motrice. De plus,
celui-ci n’a pour 'instant fait ’objet d’aucun résultat, car trop peu d’équipes ont
tenté de relever la compétition sur ce jeu de données.

— Nous nous proposons d’étudier I’apport de techniques de reconstruction de sources
a partir du probleme inverse en EEG. Pour bénéficier au mieux de ces techniques,
il faut connaitre 'anatomie du sujet enregistré (maillage surfacique ou volumique
de la téte et du cortex) qui n’est pas disponible dans les bases de données actuelles.

— La quantité de données disponibles est en général faible : il existe un ensemble
d’apprentissage et un ensemble test d’une centaine d’essais maximum. Nous pen-
sons que la validation de méthodes de classification doit étre faite sur plusieurs
sujets et plusieurs sessions d’enregistrements, voire plusieurs jours d’utilisation.

1. http ://ida.first.fraunhofer.de/projects/bci/competition_iii/
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Cela permet d’éviter autant que possible le biais qui découle de 'essai de diffé-
rentes méthodes sur le méme jeu de données?. De plus, I'influence de la méthode
de validation et la stabilité du classifieur a travers le temps peuvent étre étudiées
(a l'intérieur d’une méme session, entre sessions différentes ou entre différents
jours d’enregistrements).

— La réalisation expérimentale d’'une ICM permet d’appréhender tous les facteurs
qui entrent en jeu dans la performance du dispositif. Il est ainsi possible d’étudier
I'influence des expériences de feedback sur le systeme.

Pour résumer, nos expériences ont pour but de réaliser une ICM asynchrone qui

autorise en temps réel une reconstruction de l'activité corticale des sujets et un retour
(feedback) a 'utilisateur de son activité cérébrale.

4.1.2 Reconstruire les sources corticales

Pour reconstruire 'activité corticale aussi fidelement que possible, il est nécessaire
d’obtenir des informations individuelles par une technique d’imagerie anatomique sur
chaque sujet. Cela contraint donc a choisir des sujets pour lesquels ces images sont
disponibles. De plus, la position tridimensionnelle des électrodes sur la téte du sujet
doit étre relevée pendant I'expérience EEG. A ces contraintes expérimentales s’ajoutent
des contraintes algorithmiques qui imposent d’utiliser des techniques de reconstruction
de sources suffisamment rapides pour étre utilisées en temps réel (voir chapitre 3).

4.1.3 Un systeme temps réel

En plus des méthodes de reconstruction de sources, le temps réel contraint I’ensemble
de la chaine de traitement des données : les méthodes de classification et de quantifi-
cation (analyses fréquentielles et calcul des interactions) doivent avoir une complexité
limitée. De plus, le systeme d’acquisition doit étre choisi pour permettre le transfert en
temps réel des données enregistrées vers la chaine de traitement.

4.1.4 Choix du paradigme

Nos expériences ont pour but de tester un systeme d’ICM peu contraignant pour
I'utilisateur. Dans ce cadre, un paradigme asynchrone autorise le sujet a changer son
état mental sans attendre la stimulation suivante. De plus, un apprentissage principa-
lement du c6té machine semble s’imposer pour limiter I’apprentissage coté utilisateur
par feedback, qui est en général un processus long et fastidieux. Le systeme doit donc
étre capable de différencier des états mentaux du sujet en minimisant ’adaptation de
celui-ci. Pour ceci, nous avons choisi de tester un panel de six états mentaux différents.

2. L’essai successif de différentes méthodes sur un petit ensemble d’apprentissage peut conduire
a trouver de bons résultats qui ne sont pas reproductibles sur un jeu de données plus important.
Ce phénomene peut étre interprété comme un cas particulier de non-correction pour comparaisons
multiples.
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Chacun d’entre eux est adapté au paradigme asynchrone en ce sens que le sujet peut
déclencher ces états sans stimulation externe. Comme il a été développé dans la section
1.3, les états d’imagerie mentale sont particulierement adaptés a cette situation. De
plus, 'imagerie peut étre sollicitée dans des modalités diverses, dont la plus utilisée en
ICM est I'imagerie motrice. Il peut étre utile d’envisager d’autres modalités (visuelles
ou auditives) pour obtenir des signatures EEG plus contrastées a cause de la diversité
des régions cérébrales impliquées (voir 1.3). Il est aussi intéressant d’utiliser d’autres
taches cognitives, comme le calcul mental, facilement réalisables par le sujet et pouvant
solliciter I'activation d’aires cérébrales associées a l'imagerie (visuelle par exemple) et
plus généralement a la mémoire de travail. L’ensemble de ces considérations nous a
amené a élaborer le protocole expérimental décrit ci-dessous.

4.1.5 Ma contribution

Le systeme qui va étre présenté dans le parties suivantes découle de ’ensemble des
considérations ci-dessus. A mon arrivée au laboratoire le matériel nécessaire pour réali-
ser les enregistrements EEG était déja disponible. De plus, la solution pour transmettre
en temps réel le données du systeme d’acquisition vers la chaine de traitement, éla-
borée sous Matlab, avait été trouvée par Jacques Martinerie. Hormis ces deux points,
I’ensemble des aspects décrits ci-dessous ont été réalisés par moi. Ceci inclut la mise
au point du protocole expérimental, la réalisation des sessions d’enregistrement (avec
l'aide de Jacques Martinerie et Florence Bouchet), I'implémentation de la chaine de
traitement temps réel ainsi que les routines de stimulation.

4.2 Protocole expérimental

Les sujets étaient assis dans un fauteuil a environ 1 m d’un écran de stimulation,
dans une salle d’enregistrement isolée des expérimentateurs. Durant les expériences, ils
avaient pour consigne d’effectuer des taches mentales en suivant les instructions affichées
sur I’écran tout en évitant les clignements et les contractions musculaires en dehors des
périodes de repos.

4.2.1 Taches

La littérature évoquée a la section 1.3 fait état de ’activation des régions sensorielles
du cortex lors des taches d’imagerie. Afin de permettre la différenciation maximale de
ces taches a partir des signaux EEG, nous avons utilisé des taches susceptibles d’activer
des régions différentes en utilisant d'une part différents types d’imagerie motrice, mais
aussi en les contrastant avec des taches d’imagerie non motrices. La différenciation de
ces taches se fait principalement sur un axe antéro-postérieur représenté figure 4.1,
qui contraste avec ’approche plus classique en ICM reposant sur la différenciation des
activités des hémispheres gauche et droit. Ainsi, six taches mentales ont été réalisées
par les sujets :
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e trois taches d’imagerie motrice :
— imagination du mouvement de 1’indez droit
— imagination de la préhension d’un objet avec le bras droit
— imagination du mouvement de la langue
e trois taches non motrices :
— imagerie auditive d'un morceau de musique instrumentale
— imagerie visuo-spatiale de la navigation dans un environnement familier
— calcul mental : soustractions répétées du nombre sept a partir d’'un nombre
initial choisi arbitrairement.

antérieur < postérieur

Frontal | Moteur | Pariétal | Temporal| Occipital
Préhension X X
Index X
Langue X
Calcul X X X
Visuo-spatial X X
Musique X X

FIGURE 4.1 — Aires susceptibles d’étre activées par chaque tache d’imagerie, ordonnées
suivant I’axe antéro-postérieur. Les croix noires reportent les régions associées a ce type
d’imagerie, les croix vertes reportent les régions qui peuvent étres activées si la straté-
gie d’imagerie du sujet fait appel a des modalités secondaires (par exemple 'imagerie
motrice peut faire appel & une modalité visuelle : voir section 1.3).

4.2.2 Entrainement

Les sessions d’entrainement permettent de former une base d’apprentissage pour
la classification des différents états mentaux. Ce sont sur ces données que sont testées
et comparées différentes méthodes de traitement des données ainsi que les différents
couples de taches a séparer.
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Chaque session d’entrainement dure environ 7 minutes, ou se succedent des blocs de
20s durant lesquels le sujet doit effectuer la tache affichée sur I’écran en continu. Ces
blocs sont entrecoupés de périodes de repos de durée comprise entre 2 et 3 s durant
lesquelles est affiché le mot PAUSE sur I’écran. Ces pauses sont 1’occasion pour le
sujet de bouger, se détendre et cligner des yeux. Le protocole de stimulation pour
I’entrainement est résumé figure 4.2.

FIGURE 4.2 — Schéma du protocole d’entrainement. Ici, la tache d’imagerie motrice de
préhension (GRASP) est effectuée pendant 20s. Apres une pause de 3s durant laquelle
le sujet peut se détendre, il commence un nouveau bloc de 20s durant lequel il effectue
une imagerie motrice de I'index.

4.2.3 Feedback

Des sessions de feedback sont réalisées sur certains couples de taches qui sont évalués
comme les plus discriminants lors de I’entrainement. L’expérimentateur choisit un couple
de taches ainsi que les parametres d'un classifieur qui a préalablement été entrainé a
séparer ces deux taches. Une séance de feedback dure environ 6 minutes durant lesquelles
le sujet cherche a controler la hauteur d’une courbe représentée figure 4.3. Cette courbe
(en blanc) représente ’évolution de la fonction discriminante du classifieur, qui est
affichée en temps réel a partir des variables de quantification (voir chapitre 2) calculées
sur des fenétres de deux secondes. Les fenétres de quantification étant choisies avec
un recouvrement d’une seconde, ’affichage de la courbe est aussi mis a jour toutes
les secondes. Les deux taches a différencier sont affichées en haut et en bas de I’écran
durant toute la durée de la session. La consigne est d’effectuer la tache qui apparait
en surbrillance (en orange) sur I'écran (si la tache est affichée en haut, une bonne
classification doit correspondre a une position haute de la courbe). De maniere similaire
aux sessions d’apprentissage, la tache a effectuer reste constante pendant la durée des
blocs de 20s. Ceux-ci sont entrecoupés de pauses d’environ 3s durant lesquelles le sujet
peut cligner des yeux et contracter ses muscles. Des photographies des différentes étapes
d’un enregistrement de feedback sont présentées figure 4.3(a).
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Fonction de
Tache décision du
demandée classifieur
Consigne
Tache 9

non-demandée

FIGURE 4.3 — Protocole de feedback lors de l'enregistrement d'un sujet. En (a) les
photographies successives montrent une vue de I’expérimentateur avec une image vidéo
infrarouge du sujet et la duplication sur un écran de controle du retour visuel donné
au sujet. En (b), description du retour visuel : le décours temporel de la fonction dis-
criminante du classifieur (voir chapitre 2) est renvoyé au sujet en temps réel (courbe
blanche), la tache illuminée en orange indique la consigne et la direction dans laquelle
cette courbe doit évoluer (vers le haut ou le bas), I’évolution de la consigne (courbe
verte en escalier) permet de quantifier la performance du systeme.
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4.2.4 Données enregistrées

A la suite de cette expérience, on dispose pour cing sujets de trois jours d’enregis-
trement durant lesquels sont disponibles 4 a 8 sessions d’entrainement (par jour). Pour
les expériences de feedback, on dispose de moins d’enregistrements (en moyenne une ou
deux sessions sur chacun des deux derniers jours) et qui concernent des couples de taches
choisis en fonction des sujets. Comme il est schématisé dans la figure 4.2.4, certaines
sessions de feedback sont réalisées a partir d'un classifieur ayant appris sur les sessions
d’entrainement du jour précédent, tandis que d’autres sessions utilisent un classifieur
ayant appris sur une session de feedback précédente du méme jour. Il a été observé
empiriquement une différence entre ces deux types de session (voir section 4.4.2).

La variabilité des taches utilisées et des ensembles d’apprentissage exploités pour
les sessions de feedback rend leur analyse systématique plus difficile. Dans les chapitres
suivants, les analyses sont donc réalisées sur les sessions d’entrainement pour les 15
couples de taches possibles pour une classification binaire.

Jour 1 \ Jour 2 Jour 3
6 taches 6 taches
J 6 taches 6 taches

Sessions :
|| entrainement
B Feedback 1 (apprentissage sur entrainement)

B Feedback 2 (apprentissage sur feedback)

FIGURE 4.4 — Schéma des sessions réalisées par les sujets pendant les trois jours d’en-
registrement. Les sessions de feedback sont réalisées avec un classifieur entrainé soit sur
les sessions d’entrainement du jour précédent, soit sur une session de feedback du jour
meme.

4.3 Enregistrements

Le protocole ainsi défini nécessite la mise en place de nombreux éléments lors de
I'expérimentation. La structure matérielle de I’ensemble du systeme expérimental est
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représentée figure 4.5 et ses différents constituants sont décrits dans les parties suivantes.

r —————AM— |

. T
| u
écran de contrdle
I du sujet ” Ié'l
I I

écran

Y i i
I ;I ”ampli EEG 1 de stimulation |
- switch (32 voies) o
| & R multi écran [ ) i
écran de contréle
. . — camera
| de stimulation VGA T convertisseur ” infrarouge
‘ FO/USB ampli EEG 2
I % Stim ) F O ” (32 voies)
, - (—_E(_
I station ”
d'accueil
I ”salle d'expérience
Eth ‘-
I I Stim: connecteur parallele->serie
Eth:cable réseau non croisé
I PC portable PC portable I o )
calcul acquisition FO: fibres optiques
Isalle de contéle I

FIGURE 4.5 — Schéma de cablage de I'expérience

4.3.1 Systeme d’acquisition

Les enregistrements sont réalisés a partir d’'un casque EEG Braincap de 62 élec-
trodes pour les sujets 1 a 3, et 61 électrodes pour les sujets 4 et 5. Les signaux EEG
ainsi que ceux issus des électrodes périphériques (une ou deux? électrodes d’électro-
occulogramme : EOG, et une électrode d’électromyogramme : EMG) sont envoyés vers
deux amplificateurs 32 voies BrainAmp. Ils sont alors amplifiés, puis filtrés entre .1
et 250Hz, puis échantillonnés a 500Hz et numérisés avec une résolution de .5 V. Les
signaux numériques obtenus sont transmis par fibre optique vers I'extérieur de la salle
d’expérience vers un convertisseur Fibre optique ->USB , qui recoit aussi les marqueurs
de stimulation issus du PC portable de calcul (voir section suivante). L’ensemble de ces
signaux est transmis par cordon USB au PC portable d’acquisition qui enregistre les
données via le logiciel d’acquisition Vision Recorder?.

3. suivant le casque utiliséa : une électrode pour les 3 premiers sujets, deux électrodes pour les deux
autres
4. http ://www.brainproducts.com/downloads/down_recorder_attention.html
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4.3.2 Protocole de stimulation

Lors des expériences de feedback, la stimulation doit incorporer des informations
issues du traitement temps réel des signaux acquis. Il a donc été choisi de gérer ’envoi
des stimulations via le programme Matlab qui réalise la quantification et la classification
des signaux EEG et fonctionnant sur le PC portable de calcul. A chaque changement de
I’écran de stimulation, I'affichage est géré via les fonctions de la boite a outils Cogent
Graphics® qui permet d’avoir un controle temps réel sur le signal vidéo. Les commandes
d’affichage sont envoyées vers un écran externe grace a la sortie VGA du PC, alors que
I'interface avec les programmes Matlab reste accessible a I'expérimentateur sur I’écran
LCD en configurant un mode double affichage sur la carte vidéo. L’écran de stimulation
est aussi reproduit sur un écran de controle qui permet a l’expérimentateur de surveiller
le bon fonctionnement de la séance.

Pour synchroniser la stimulation avec le systeme d’acquisition, a chaque changement
de I'écran de stimulation un signal binaire TTL est écrit sur le port parallele de la
station d’accueil du PC de calcul 6. Ce port parallele est connecté au convertisseur Fibre
optique/USB. L’acces au port parallele a partir de Matlab est géré par les fonctions de
la librairie NTport”.

4.3.3 Acquisition des données anatomiques

L’estimation de l'activité corticale des sujets nécessite I'obtention de données sup-
plémentaires associées a I’anatomie du sujet :

— la position tridimensionnelle des électrodes sur le cuir chevelu du sujet, obtenue
grace au systeme de localisation hyperfréquence Polhemus. En méme temps que
les électrodes, les positions de trois reperes anatomiques sont relevées sur le nez,
I'oreille droite et I'oreille gauche.

— 'IRM anatomique pondérée en T de chaque sujet (voir encadré suivant) a été
segmentée a l’aide du logiciel Brainvisa afin d’extraire un maillage surfacique du
cortex® et de la téte du sujet. Les trois repeéres anatomiques acquis sous Polhe-
mus sont alors localisés sur la surface de la téte dans le logiciel Brainstorm et
permettent de positionner les différents maillages dans le méme référentiel que les
électrodes (le systeme de cordonnées CTF associé au sujet ?).

5. http ://www.vislab.ucl.ac.uk/CogentGraphics/

6. la station d’accueil permet de disposer d’un port parallele, qui est absent sur les PC portables
récents

7. http ://www.zealsoftstudio.com/ntport/download.html

8. on utilise l'interface entre la matiere grise et la matiere blanche

9. voir http ://neuroimage.usc.edu/brainstorm/GUI_CoordinateSystem.htm
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Quelques notions sur 'Imagerie par Résonance Magnétique : Cette

méthode d’imagerie est basée sur un principe physique : lorsque ils sont placés dans un

champ magnétique constant By, les protons de 'hydrogene de 1’eau acquiérent un moment

magnétique M orientés en moyenne le long de I’axe de By. L’émission d’'un implusion radio

a la fréquence de résonnance dite fréquence de Larmor, perpendiculairement a ’axe de By,

permet de faire basculer le moment magnétique perpendiculairement & 1’axe de By : c’est le

phénomene de résonance magnétique nucléaire.

A la fin de cette impulsion, le moment magnétique retourne a sa valeur initiale par un

mouvement de précession, émettant une onde électromagnétique a la fréquence de Larmor qui

permettra la mesure. Ce phénomene de relaxation est régi par plusieurs temps de relaxation :

— T pour le retour de la composante longitudinale (parallele & Bg) du moment magnétique
a sa valeur initiale M.

— T est le temps de relaxation théorique pour le retour & 0 de la composante transverse.

— T est le temps de relaxation observé en pratique pour la composante transverse. A cause
des hétérogénéités du champ magnétique au sein du tissu biologique, il est inférieur a T5.

Des techniques de mesure des temps de relaxation en tout point de la téte d’un sujet per-

mettent de contraster différents phénomenes au sein des tissus biologiques. Chaque temps

de relaxation est adapté a un probleme particulier :

— I'IRM dite “pondérée en T;” permet de bien contraster la substance grise et la substance
blanche du systeme nerveux central, et donc d’en visualiser les organes.

— la pondération en T met en évidence les tissus pathologiques (oedémes, les tumeurs,
etc...), qui ont un temps de relaxation supérieur aux tissus sains.

— la pondération en T3 fait apparaitre les fluctuations de la concentration d’oxygene dans le
sang. Le signal BOLD (Blood Oxygen Level Dependent) ainsi enregistré est 1ié & activité
neuronale. Il est & la base de I'TRM fonctionnelle.

4.3.4 Architecture du traitement temps réel

Le protocole de feedback nécessite un traitement en temps réel des signaux issus
du systeme d’acquisition. Ce traitement repose sur la transmission des signaux acquis
depuis le PC d’acquisition vers le PC de calcul par protocole TCP-IP. Le principe de
la transmission, résumé figure 4.6, est le suivant :

— toutes les 40 ms, les informations acquises sont envoyées sur le port 51234 du PC

d’acquisition par le logiciel Brain Vision Recorder 1.

— un driver Matlab lancé sur le PC de calcul vient régulierement lire ce port pour
récupérer ces données ', les concaténe pour constituer un bloc qui correspond &
la moitié d'une fenétre d’analyse (de durée d’une seconde '?). Une fois complet, ce
bloc est transmis, via le port 5432 du PC de calcul, a la routine Matlab qui gere
la stimulation et la classification .

10. http ://www.brainproducts.com/products/recorder/index _recorder.html

11. La  gestion des communication TCP/IP est réalisée sous Matlab en uti-
lisant la  boite & outils TCP/UDP/IP  Toolbox  2.0.5  disponible & l’adresse
http ://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/loadFile.do ?objectld=345

12. pour permettre un rafraichissement d’une seconde lors du feedback, les fenétres d’analyse, qui
durent 2s, sont concaténées a partir de deux demi-fenétres successives d’1s dans la routine Matlab de
stimulation
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PORT 51234 PORT 5432 ;

i _ . A .

> Progr.amme P : Driver Routine i
d'enregistrement ! 1 Matlab Matlab

PC acquisition E , PC calcul I

FIGURE 4.6 — Schéma du traitement temps réel des données acquises.

4.4 Observations

Nous répertorions ici les remarques intéressantes sur l'expérience, qui ont été obser-
vées par I'ensemble des sujets.

4.4.1 Sessions d’apprentissage

L’exécution des taches n’a pas posé de difficultés de compréhension a l’ensemble
des sujets. Hormis pour la tache de calcul mental, les consignes données aux sujets
étaient peu contraignantes pour s’adapter aux capacités d’imagerie de chaque sujet.
Par exemple, pour la tache d’imagerie de I'index droit certains sujets imaginaient sim-
plement lever leur doigt répétitivement tandis que d’autres I'utilisaient pour dessiner une
forme imaginaire dans I'espace. Ces faibles contraintes pouvaient étre un inconvénient
si I'objectif était d’obtenir des résultats reproductibles a travers les sujets, cependant
I’ensemble de la littérature reporte des résultats qui dépendent fortement du sujet.

Par contre, il était vérifié oralement tout au long des jours d’enregistrements que
le sujet maintenait les mémes stratégies pour chaque état mental. Ainsi les premieres
sessions de chaque jour ont été retirées des analyses, car elles correspondaient a des
périodes ou le sujet devait se rappeler la stratégie mentale qu’il avait employée pour
chaque tache. De maniere générale, les sujets ont trouvé plus laborieuses les taches
d’imagerie motrice a cause de leur caractere répétitif et ont eu parfois des difficultés a
imaginer certaines d’entre elles comme le mouvement de l'index. De plus, la succession
des taches, toutes les 20s, a été considérée comme confortable, contrairement a une
expérience précédente ou des périodes d'une minute étaient utilisées et ol certains sujets
se distrayaient ou s’endormaient.
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4.4.2 Sessions de feedback

Apres plusieurs sessions d’apprentissage, un classifieur optimal pouvait étre calculé
pour différencier chaque couple de taches mentales. En fonction de ces résultats, le
sujet effectuait une session de feedback sur le couple de classes le plus discriminant.
Ala plupart des premieres sessions de feedback, les sujets étaient fortement perturbés
par le fait que le comportement de la courbe qu’ils voyaient évoluer a I’écran n’était
pas ce qu’ils attendaient. Lorsqu’ils envisageaient de changer de stratégie pour tenter
d’améliorer les résultats, nous les autorisions a le faire tant qu’ils respectaient la consigne
associée a la tache. Les difficultés de controle de la courbe diminuaient fortement lorsque
I’apprentissage du classifieur était réalisé sur des sessions précédentes de feedback. 11
semble donc que les sessions de feedback, bien que basées sur les mémes taches que les
sessions d’apprentissage, conduisent a des signatures EEG différentes, ce qui pourrait
étre du soit a 'attention portée par le sujet sur I’écran qui devient plus soutenue, soit a
I’objectif du feedback qui incite le sujet, non pas a penser seulement a la tache demandée,
mais aussi a controler la courbe qui s’affiche a I’écran. Ce phénomene pourrait étre étudié
en détail dans de futurs travaux.



Chapitre 5

Analyse au niveau des capteurs

5.1 Méthodes

Cette partie constitue une étude de référence pour les chapitres suivants. Il s’agit
ici de dresser les premiers résultats concernant les enregistrements d’ICM en utilisant
le niveau d’analyse le plus simple a réaliser : celui des capteurs EEG. Il s’agit donc
d’exploiter les mesures de synchronie locale sur chaque capteur et a distance pour chaque
couple de capteurs pour quantifier ’activité cérébrale et estimer 1’état mental.

5.1.1 Prétraitements
Fenétres glissantes

La base du protocole asynchrone est I’analyse des enregistrements sur des fenétres
glissantes. La durée des fenétres utilisées influence directement la performance du sys-
teme en terme de taux de classification et en terme de temps de réponse. Ainsi, plus la
largeur des fenétres d’analyse augmente, plus il est a priori possible d’identifier 1’état
mental associé a un signal car plus d’informations sont disponibles. Cependant une plus
grande durée de fenétre détériore aussi certaines caractéristiques du systeme :

— I’état mental doit étre maintenu durant toute la durée de la fenétre, ce qui limite
le débit d’information du systeme

— lors des séances de feedback, I'information discriminante extraite d’une fenétre est
restituée au sujet avec un délai qui est la somme de : 1) la durée nécessaire pour
enregistrer les signaux de la fenétre d’analyse, 2) la durée de traitement de ces
signaux (quantification et classification). Un délai trop important rend le feedback
inutile car le sujet ne peut plus percevoir I'influence qu’il a sur le dispositif.

Afin d’exploiter une durée de fenétre maximale tout en conservant un délai de feedback
acceptable pour I'utilisateur, il a été choisi de faire les analyses sur des fenétres de 2s.

29
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Elimination d’artefacts

Un algorithme de correction d’artefacts est appliqué aux données afin d’éliminer
la contribution des signaux EOG dans les enregistrements. Soit M, la matrice des

mesures EEG “brutes” issues d'une fenétre d’analyse, on réalise une décomposition en
M,

EOG

signal EOG !. La décomposition obtenue prend la forme UDV?' ou U et V regroupent

les vecteur colonnes orthonormés spatiaux et temporels respectivement et D est la
matrice diagonale des valeurs singulieres. Le coefficient de corrélation de chaque vecteur
temporel de V' avec 'EOG est évalué par V' EOG” /|| EOG]||. Les valeurs singuliéres
correspondant a des vecteurs temporels V' qui présentent un coefficient de corrélation
supérieur & .9 sont alors annulés dans la matrice D pour former la nouvelle matrice D
(les autres valeurs singulieres sont conservées). Celle-ci permet de reconstituer le signal
corrigé qui prend la forme UDVT (Wallstrom et al., 2004).

valeur singuliere de la matrice étendue ( ) ou 'on rajoute une ligne contenant le

Référence moyenne commune

Il a été montré empiriquement que I'application d’une référence moyenne commune
permet de rehausser les oscillations du signal EEG (McFarland et al., 1997). L’opération
de référence commune consiste simplement a retirer a chaque instant sur chaque voie
la moyenne des signaux a travers ’ensemble des électrodes de scalp. Elle est réalisée
apres ’élimination d’artefacts EOG par I'application sur le vecteur de mesures EEG de
la matrice de filtrage spatial :

1 0 1 1

.. 1 : . :

0 — . o : PR
cAR 0 1 Nelec+1 1 --- 1

Dans cette matrice, il a été rajouté une ligne supplémentaire qui correspond a 'activité
de 'électrode de référence. En effet, on peut considérer que la référence est une élec-
trode comme les autres qui enregistre un signal nul. Il est donc possible d’inclure cette
électrode dans le calcul de la référence moyenne commune, permettant ainsi de combler
un vide dans la répartition des capteurs sur le scalp en associant un signal non nul a
I’électrode de référence.

5.1.2 Mesures utilisées
Mesures de synchronie locale

Pour chaque électrode, la puissance spectrale dans une bande de fréquence est es-
timée par un périodogramme de Welch, qui consiste a moyenner les périodogrammes

1. Pour simplifier les signaux M et EOG seront supposés centrés
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calculés a partir de plusieurs fenétrages temporels du signal. Son expression pour ’élec-
trode n est :

Pl fi) = 7 3 Pl fo

i€l

ot Pi(n, fr) = ¢ (M M ZH),m 2 est le périodogramme calculé & partir de la transformée de
Fourier & temps discret M; du signal r résultant de la multiplication du signal mesuré
m par la i-eme fonction de fenétrage w; (L désigne le nombre de points temporel de la
fenétre et a est un coefficient de normalisation qui dépend de la forme de la fenétre).

L’intérét de cette mesure est de réduire la variance de l'estimateur de la densité
spectrale en chaque point fréquentiel, en moyennant les estimations issues de différents
fenétrages. Dans notre cas, la répartition des fonctions de fenétrage est décrite figure
5.1.2. Nous avons choisi des fenétres de Hamming (qui minimisent les oscillations du
spectre estimé), de durée 300ms réparties sur la totalité de la fenétre d’analyse avec
un recouvrement de 150ms entre fenétres voisines. Cette durée (300 ms) permet d’as-
surer une résolution fréquentielle raisonnable (de l'ordre de 3Hz) vis a vis des spectres
couramment observés en EEG tout en assurant une diminution de la variance de 1’es-
timateur par moyennage d’une dizaine de fenétres. Les fréquences f; sont choisies de
maniere a échantillonner uniformément la bande [0, 250H z] avec 2048 points. L’acti-
vité dans une bande de fréquence [f; , fi] est alors quantifiée par la somme des valeurs
du périodogramme dans la bande concernée : 3 (v 1 P (fi)

150ms . ‘ 300ms

A

>
L@

A

2s

FI1GURE 5.1 — Répartition des fonctions de fenétrage du périodogramme de Welch sur
une fenétre d’analyse.

Mesures d’interaction a distance

Parmi les méthodes possibles pour quantifier les interactions dans chaque bande de
fréquences, nous en avons retenu et comparé deux :

2. ou H est 'opérateur de conjugaison Hermitienne
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— Cohérence : la cohérence a été calculée de maniere similaire au périodogramme de
Welch, en calculant les coefficients de la matrice de densité spectrale (Brillinger,
2001) estimée T'yy(fx) & partir plusieurs fonctions de fenétrage de Hamming

I
Ly (fu) = %Zri(fk) ou  Ii(fr) = %MiMiH

i€l

La cohérence entre 1'électrode n et I’électrode m dans la bande [f;, f] est alors
donnée par

— ’kaE[fl :fh}(rw(fk))nm’
\/‘ kae[fl,fh](FW(fk))nnH kae[fl,fh](rw(fk))mm|

— Synchronie de phase : Comme précisé dans le chapitre 1 la synchronie de phase
nécessite l'utilisation d’un filtrage passe bande (Chavez et al., 2006) puis d’un
filtrage de Hilbert qui permet de calculer le signal analytique associé au signal de
chaque électrode. En utilisant la transformée de Fourier a temps discret, I’ensemble
de ces opérations peut étre effectué en une seule opération de filtrage qui élimine
les fréquences négatives du signal et sélectionne les fréquence positives dans une
bande de fréquence prédéfinie. Ce filtrage est réalisé dans le domaine fréquentiel
par multiplication de la transformée de Fourier du signal par une fonction de
transfert trapézoidale® représentée dans la figure 5.2. En sortie de ce filtre, un
signal analytique est obtenu qui permet de calculer la phase instantanée de chaque
signal et la mesure de synchronie de phase dans la bande [f;, fi] :

Ch

L, Gt —6m ()
Snm — N‘;e k k |

5.1.3 Normalisation

Pour assurer un fonctionnement optimal de l'algorithme de classification, toutes
les variables de quantification subissent une normalisation préalable a ’apprentissage
du classifieur. Elle consiste a soustraire a chaque variable sa moyenne et a diviser le
résultat par son écart type (ces deux grandeurs statistiques sont évalués sur I’ensemble
d’apprentissage). Les données test sont normalisées a I’aide de ces mémes valeurs avant
la classification.

5.1.4 Classification

Pour I’ensemble des résultats de ce chapitre il a été choisi d’utiliser un SVM linéaire.
Ce choix est motivé par deux arguments :

3. afin de ne pas biaiser I'estimation de la phase instantanée, la fonction de transfert doit aussi étre
réelle positive pour ne pas introduire de déphasage.
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FIGURE 5.2 — Forme de la fonction de transfert du filtre permettant de calculer le signal
analytique dans la bande [f;, fz], on note B = f, — fi.

— compte tenu du nombre de variables déja élevé, il n’est pas nécessaire d'utiliser un
classifieur non-linéaire qui risquerait d’avoir pour effet d’accentuer le phénomene
de surapprentissage.

— on dispose d'un faible nombre de segments EEG d’apprentissage par rapport au
nombre de dimensions (au mieux ces quantités sont égales si l'on réalise une
quantification par synchronie locale). Comme illustré dans l'annexe B sur des
données MEG, une méthode paramétrique comme l'analyse discriminante linéaire
risque donc d’avoir de mauvaises performances, dues a la mauvaise estimation des
parametres a partir d'un faible nombre d’échantillons.

Le parametre de régularisation C' doit en théorie étre réglé par validation croisée. Ce-
pendant, le cotit d'une telle validation nécessite un temps de calcul prohibitif. Compte
tenu du nombre de variables utilisées et de leur normalisation, nous avons utilisé C' = 1
qui est une valeur suffisamment grande pour contraindre le terme d’erreur de ’équation
2.3 & étre nul®. La solution du SVM est alors celle du cas séparable ol aucun point n’est
autorisé a pénétrer dans la marge séparant les deux classes (Vapnik, 1998). Bien qu’une
valeur de C moins élevée puisse améliorer les résultats, celle qui a été choisie permet
d’assurer une bonne convergence de 'algorithme dans tous les cas (en effet, en utilisant
un coefficient C trop faible, nous avons été confronté a des problemes de convergence
de l'algorithme de programmation quadratique). Pour 1'optimisation rapide du SVM,
nous utilisons la boite & outil QPC?® de programmation quadratique et en particulier la
méthode du point intérieur implémentée par la fonction qpip.

5.1.5 Sélection de variables

Le nombre de variables qui sont exploitées pour la classification est important. En
particulier, le nombre de mesures d’interactions a distance issues des données fait inter-
venir le produit du carré du nombre d’électrodes et le nombre de bandes de fréquence.

4. Dans le probleme dual équation 2.4, cela se traduit par des coefficients «; qui sont tous strictement
inférieurs a C.
5. http ://www.sigpromu.org/quadprog/index.html
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On obtient ainsi plusieurs milliers de mesures de synchronie pour une méme fenétre
d’analyse. Il est intéressant de diminuer ce nombre important pour 3 raisons :

— permettre aux étapes de quantification et de classification d’étre calculées en
temps réel

— réduire 'occupation mémoire

— limiter le surapprentissage du SVM

Il s’agit donc de conserver parmi l’ensemble des variables celles qui favorisent la dis-
crimination entre les deux taches considérées. Pour cela, les variables sont rangées en
fonction de leur pouvoir discriminant grace au score de Fisher évalué sur ’ensemble
d’apprentissage (voir section 2.3.1). Seul un nombre prédéfini de variables les plus dis-
criminantes est alors utilisé pour la classification.

La reproductibilité des variables sélectionnées en fonction des sujets et des sessions
d’enregistrements n’a pas été quantifiée. Cependant, on peut s’attendre a une instabi-
lité de la sélection, compte tenu du nombre élevé d’électrodes considérées®, du faible
nombre d’échantillons (qui entraine une variance considérable de la statistique) et de la
variabilité de 'anatomie des sujets.

La robustesse des variables sélectionnées est bien entendu un facteur qui influe direc-
tement sur la performance du systeme : si les variables sélectionnées lors d'une séance
ne sont plus discriminantes lors de la séance suivante, une augmentation du taux d’er-
reur est a prévoir. Pour ne pas surestimer la performance du systeme, la sélection de
variables est réalisée en excluant 1’ensemble test.

5.1.6 Validation des performances

Les résultats de classification sont quantifiés par deux types de validations croisées :

— walidation croisée inter-sessions : pour un sujet lors d'un jour d’enregistrement,
une session est retirée de ’ensemble d’apprentissage journalier pour servir d’en-
semble test et le classifieur est construit a partir de ’ensemble des sessions res-
tantes. Ceci est répété pour chaque session et le taux de classification sur l'en-
semble test est moyenné a travers les sessions.

— walidation croisée inter-jours : pour un sujet, 'apprentissage est réalisé sur un
jour et le test sur les deux autres jours d’enregistrement. Ceci est répété pour
chaque jours d’enregistrement et le résultat est moyenné a travers la totalité des
ensembles test.

Ces deux mesures permettent de quantifier la stabilité dans le temps de la quantification.

6. deux électrodes voisines peuvent étre a proximité d’une méme région, avoir un pouvoir discrimi-
nant similaire et étre I'une ou l'autre sélectionnées
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TABLE 5.1 — Bandes de fréquences choisies pour chaque sujet en Hz
] sujet H bande 1 \ bande 2 \ bande 3 \ bande 4 \ bande 5 \

1 1-6 6-11 11-18 18-27 27-39
2 1-6 6-15 15-24 24-32 32-39
3 3-9 9-16 16-22 22-27 27-38
4 1-6 6-10 10-15 15-26 26-38
D 4-10 10-16 16-21 21-27 27-39

5.2 Résultats

5.2.1 Choix des bandes de fréquences

Des études précédentes ont été réalisées dans des bandes de fréquences qui n’étaient
pas spécifiques aux différents sujets. Apres avoir constaté une grande variabilité dans les
spectres de ces sujets, nous avons décidé de réaliser une segmentation spécifique pour
chacun d’entre eux. Les segmentations sont basées sur les valeurs du score de Fisher
calculées sur les périodogrammes de chaque capteur EEG. Plus précisément, soit

1 ’Hl(naf)_uj<n7f)|
Falh) =5 (5.1)
v V@20, ) + o3(n. £)

le racine carrée du score de Fisher (qui correspond a la statistique du T de Student)
entre les classes i et j, moyennée sur I’ensemble des N électrodes a la fréquence f. Afin
d’extraire les bandes de fréquences qui permettent de réaliser au mieux la discrimination
de chaque classe par rapport aux autres, il est possible de tracer I’évolution fréquentielle
des scores moyens de chaque classe par rapport aux autres. Ceux-ci sont tracés figure
5.3 pour le sujet 1, chaque axe rassemblant les courbes de score d’une classe par rapport
A toutes les autres. A partir des courbes relatives a chaque sujet, 5 bandes de fréquences
ont été segmentées manuellement en extrayant les maxima locaux les plus marqués de
ces courbes et en définissant des bandes jointives centrées sur ces maxima. Les bandes
de fréquences choisies par cette méthode sont répertoriées table 5.1 et seront utilisées
dans les quantifications réalisées dans ce chapitre ainsi qu’au chapitre 7.

5.2.2 Sélection de variables et quantification

Pour les différents types de quantification dans les bandes de fréquence données
table 5.1, le taux de classification en validation croisée inter-sessions a été évalué pour
I’ensemble des discriminations possibles chez les cing sujets. Les taux moyens de bien
classés en validation croisée inter session, obtenus chez les cinq sujets, sont représen-
tés figures 5.4(a) a 5.4(d) en fonction du nombre de variables sélectionnées par score
de Fisher. Les différentes quantifications qui ont été testées sont : 1) 'utilisation des
synchronies locales mesurées par la puissance spectrale (figure 5.4(a)), 2) l'utilisation
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FIGURE 5.3 — Tests t en fonction de la fréquence pour I’ensemble des couples de classes
possibles pour le sujet 1

des interactions a distance quantifiées par la synchronie de phase sur tous les couples
d’électrodes (figure 5.4(b)), 3) 'utilisation d’interactions a distance quantifiées par la
cohérence sur tous les couples d’électrodes (figure 5.4(c)), 4) la combinaison synchronie
locale (quantifiée par puissance spectrale) et synchronie a distance (quantifiée par la
cohérence) (figure 5.4(d)).

L’ensemble de ces figures montre généralement une augmentation du taux de classi-
fication lorsque le nombre de variables augmente. En particulier, le taux de bien classés
est ainsi maximal lorsque toutes les variables sont sélectionnées. Pour la mesure de
puissance, la sélection d'un sous ensemble de 40 ou 80 variables conduit a des résultats
proches de ceux sans sélection, c’est a dire lorsque toutes les variables sont considérées
(moins de 3% de différence). Par contre, il existe un contraste net entre les résultats
sans sélection et avec sélection sur les mesures d’interaction, en particulier sur la cohé-
rence (de 4 a 13% d’amélioration). Ce contraste se retrouve aussi lorsque les mesures
de puissance et de cohérence sont combinées dans le classifieur.

S’agissant de la comparaison des différentes quantifications, il y a une nette diffé-
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FIGURE 5.4 — Taux de bien classés en fonction du nombre de variables sélectionnées en
validation croisée inter-session pour différentes variables de quantification. Les résultats
de classification sont moyennés sur I’ensemble des couples de taches possibles. Lorsque
toutes les variables sont utilisées par le classifieur, cela correspond a 300 variables pour
les mesures de puissance (60 électrodes x 5 bandes de fréquences) et & 9000 variables
pour les mesures de cohérence ou de synchronie de phase (1800 couples d’électrodes x
5 bandes de fréquences).
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FIGURE 5.5 — Taux de bien classés en fonction du nombre de variables sélectionnées en
validation croisée inter-jours pour différentes variables de quantification. Les résultats
de classification sont moyennés sur I’ensemble des couples de taches possibles.

rence entre les deux mesures d’interactions a distance (synchronie de phase et cohérence)
la deuxiéeme donnant des résultats nettement supérieurs a la deuxieme (au moins 5%
d’amélioration). La comparaison entre cohérence et puissance est moins tranchée; en
utilisant le maximum de variables disponibles la cohérence donne des résultats supé-
rieurs sur les meilleurs sujets (1, 3 et 5) et des résultats comparables ou légérement
inférieurs sur les deux autres. Par contre, la sélection d’un faible sous ensemble de va-
riables est nettement a ’avantage de la mesure de puissance. En combinant la meilleure
mesure d’interaction (la cohérence) avec la mesure de synchronie locale (la puissance),
les résultats obtenus approchent le maximum des performances obtenues sur les deux
mesures séparément.

Pour quantifier la stabilité a long terme du classifieur, les résultats de validation croi-
sée inter-jours sont aussi représentés figures 5.5(a) et 5.5(b) en utilisant uniquement les
variables de puissance ou la réunion des variables puissance et cohérence (respective-
ment). Par rapport aux résultats obtenus en validation croisée inter session, on observe
une perte de 5% pour la performance maximale obtenue en général en utilisant toutes les
variables de quantification. De plus, 'utilisation de la cohérence combinée a la puissance
apparait encore comme plus dicriminante que la puissance seule.

5.2.3 Influence des états mentaux choisis

Apres avoir étudié globalement I'influence de la quantification sur les performances
du classifieur, il est intéressant de savoir si ces résultats sont spécifiques a certaines
taches mentales. Afin d’étudier les performances en discrimination des différents couples
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d’états mentaux, les résultats en validation croisée inter-session par classe et par su-
jet basés sur la meilleure quantification (puissance et cohérence) sont représentés fi-
gure 5.6. Ces résultats sont classés par performance croissante et regroupés suivant le
type de couple d’état mental : couple de taches motrices, couple de taches non-motrices
et finalement couple mixte (tache motrice versus non-motrice). A Dintérieur du groupe
“moteur”, la tache la plus contrastée est le couple imagination de la langue versus imagi-
nation de la préhension. Au sein du groupe “non-moteur”, les couples faisant intervenir
le calcul sont les meilleurs. Enfin dans le groupe mixte, le contraste calcul versus une
autre tache motrice donne les meilleurs résultats. Ces résultats sont observés chez tous
les sujets a I'exception du sujet 2, qui donne les moins bons résultats.

Pour évaluer I'effet de la quantification en fonction de I’état mental étudié, les taux
de bien classés pour la quantification par la puissance et par la puissance combinée a la
cohérence sont comparés en fonction du couple d’états mentaux (figure 5.7). Il apparait
ainsi que 'apport de la mesure de cohérence permet d’améliorer les performances du
classifieur pour les couples “non moteurs” ou “mixtes”, en particulier dans les taches
impliquant le calcul.

5.3 Discussion

5.3.1 Choix des bandes de fréquence

Les bandes choisies sont reproductibles a travers les sujets et ce notamment dans
les hautes fréquences (bandes béta). Cependant, le découpage des basses fréquences
est assez variable. On remarque de facon générale que le découpage au voisinage de
12Hz correspond plutot a I'activité mu (13-14Hz) du cortex moteur et non a l'activité
alpha traditionnellement observée dans le cortex occipital (8-12Hz). Cela peut traduire
le fait que l'activité du cortex moteur est plus discriminante pour les taches considérées
que le cortex occipital. En basses fréquences (bandes 1 et 2) le découpage est plus
variable. Il semble impliquer la bande delta (1-4Hz), qui a été observée en MEG dans
des taches visuo-motrices (Jerbi et al., 2007) et la bande théta (4-8Hz), qui peut étre
impliquée dans le calcul mental. La variabilité peut s’expliquer par les différences inter-
individuelles associées a ces bandes qui ont été reportées dans le cas du théta (Klimesch,

1999).

5.3.2 Sélection de variables

Contrairement a I’a priori que nous avions posé au départ, la sélection de variables
semble nuire a la classification. Bien que pour la puissance la détérioration reste minime,
dans le cas des interactions a distance la sélection d'une centaine de variables les plus
discriminantes contient bien moins d’informations que ’ensemble des variables. Cette
observation peut refléter la difficulté rencontrée par la sélection de variables univariée
a trouver des variables discriminantes dans un espace de grande dimension, ou des va-
riables de bruit peuvent étre sélectionnées accidentellement par le jeu des comparaisons
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multiples. Une autre interprétation possible qui ouvre des perspectives sur les chapitres
suivants est que 'information contenue dans les mesures d’interactions a distance puisse
étre repartie sur un grand nombre de variables. Ce phénomene pourrait étre du a la
diffusion des activités électriques corticales, la mesure de cohérence entre deux capteurs
ne fournissant qu’une information partielle sur l'interaction entre deux aires corticales
situées dans leur voisinage. Dans ce cas, une analyse des données au niveau des sources
corticales devrait améliorer la quantification des interactions.

5.3.3 Quantification

Les résultats montrent l'intérét d’utiliser les mesures d’interaction a distance dans
le cadre des ICM asynchrones. Concernant les deux mesures d’interaction a distance
proposées, la mesure de cohérence apparait ici plus performante que la mesure de syn-
chronie de phase. Nous pensons que cela est di aux méthodes de calcul respectives de
ces mesures. En effet 'utilisation de multiples fenétres pour calculer la cohérence a la
maniere du périodogramme de Welch confere a la mesure de cohérence de bonnes pro-
priétés asymptotiques (Rosenblatt, 1985) qui s’expliquent intuitivement par le moyen-
nage de mesure indépendantes qui réduit la variance de 'estimateur” par la loi des
grands nombres. Le calcul de la synchronie de phase est quand a lui réalisé sur la fe-
nétre complete en utilisant un simple filtrage dans le domaine de Fourier. Dans les
paradigmes usuels, autres que la BCI, ce n’est pas un probleme pour ce type de mesure
car elles sont moyennées a travers les essais. Une étude plus poussée pourrait conduire
a une amélioration de la méthode d’estimation de la synchronie, la rendant accessible a
l'utilisation en essai unique requise par les ICM (en utilisant éventuellement les travaux
de (Lachaux et al., 2000)).

La mesure de cohérence apparait ainsi comme une mesure compétitive en terme de
quantité d’informations par rapport a la mesure de synchronie locale qu’est la puissance
spectrale. L’amélioration procurée par celle-ci chez plusieurs sujets permet d’affirmer
que la cohérence apporte des informations discriminantes supplémentaires (ou complé-
mentaires) par rapport a la puissance spectrale.

Enfin, on observe que les mesures utilisées restent stables au cours des différents
jours d’enregistrement, car I’écart entre les taux de classification inter-jours et inter-
sessions est peu élevé (perte de 5%). Cest écart peut rendre compte des fluctuations
de ligne de base qui ont lieu entre les jours d’enregistrements successifs. Il pourrait
étre envisagé de le corriger en réalisant une calibration du classifieur a chaque nouveau
jour d’enregistrement. On remarque aussi que la sélection de variables n’apporte pas,
la encore, plus de robustesse a la classification.

7. En pratique, comme il existe un recouvrement des fenétres temporelles utilisées, les mesures sur
chaque fenétres ne sont pas tout & fait indépendantes. La réduction de la variance I'estimateur est donc
a priori moins importante
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5.3.4 Influence des taches mentales

L’analyse par couple d’états mentaux des résultats de classification met en évidence
I'intérét de contraster une tache motrice avec une tache non motrice. En effet, chez
tous les sujets, les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant un couple de taches de
ce type. En particulier, le calcul apparait bien contraster avec les imageries motrices.
Dans le groupe des couples d’imagerie motrice, c¢’est sans surprise que 1’on trouve une
meilleure discrimination pour les taches préhension wversus langue qui correspondent
aux aires du cortex moteur primaire les plus éloignées. Cependant il est possible que
I’activation d’aires pariétales traitant I’aspect spatial de la tache de préhension contribue
aussi a favoriser la discrimination (en comparaison avec la tache d’imagerie de I'index).
Finalement, au sein du groupe des couples non-moteurs, c’est encore le calcul qui semble
se différencier le plus facilement des autres taches.

Il peut éetre raisonnable d’interpréter ces bonnes performances de la tache de calcul
par le fait qu’elle implique un engagement plus important de la mémoire de travail que
les autres taches non motrices. De plus son meilleur contraste avec les taches d’'imagerie
motrice peut s’expliquer par un tres faible engagement des aires motrices, en comparai-
son des taches de navigation et d’imagerie qui peuvent inciter le sujet a se représenter
un mouvement pour se déplacer ou pour battre le rythme de la musique.

Finalement, 'apport spécifique des mesures de cohérence en comparaison avec les
puissances spectrales bénéficie aux couples qui font intervenir une tache non motrice,
ce qui est cohérent avec I’hypothese que ces taches sont caractérisées par des réseaux
corticaux largement distribués qu’il est possible de contraster entre eux ou avec des
imageries motrices. Pour le couple moteur index versus langue, il n’y a pas d’améliora-
tion, ce qui soutiendrait 'idée que les réseaux corticaux a large échelle sont similaires
et se différencient principalement par 'aire du cortex moteur spécifique a la tache.

Les variables exploitées par le classifieur pour la discrimination ne sont pas étudiées
dans ce chapitre. Les aires corticales et les bandes de fréquences impliquées dans ces
taches sont étudiées au chapitre 7.
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FIGURE 5.6 — Comparaison du taux de bien classés en validation croisée inter-
discriminations possibles : en rouge tache motrice versus tache motrice, en bleu tache non motrice versus non motrice et en
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FI1GURE 5.7 — Comparaison des taux de classification en validation croisée intersession
pour les quantifications par la puissance seulement et par la puissance combinée a la
cohérence. Les résultats sont donnés pour chaque classe, moyennés a travers les sujets.
Les étoiles indiquent les couples pour lesquels la performance du classifieur est signifi-
cativement supérieure lorsque les mesures de puissances sont combinées aux mesures de

synchronies (peor < .05). Le test utilisé est un test Fisherien apparié.
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Chapitre 6

Analyse par séparation de sources

6.1 Cadre de I’étude

Dans ce chapitre, nous incluons dans la chaine de traitement des signaux EEG ou
MEG un prétraitement par filtre spatial optimisé en fonction des propriétés statistiques
du signal EEG. Les méthodes utilisées pour déterminer ce filtre spatial sont inspirées
de travaux en séparation de sources (Belouchrani et al.; 1997; Cardoso and Souloumiac,

1996).

6.1.1 Hypotheses

Nous supposons que les mesures EEG ou MEG sont une combinaison linéaire d’acti-
vités indépendantes deux a deux qui refletent ’activation ou la désactivation de réseaux
corticaux sous-jacents spécifiques a certaines taches mentales!. Les signaux mesurés
m(t) s’expriment donc en fonction d’un vecteur de composantes c(t) tel que :

m(t) = Nec(t)

ou IN est la matrice de mélange des différentes composantes. Comme des oscillations
apparaissant en EEG et en MEG ont été associées a des traitements cognitifs spécifiques
(voir chapitre 1), extraire les activités de ces ondes, sur différentes composantes, et
mesurer leur densité spectrale de puissance peut permettre de réaliser une quantification
optimale des signaux EEG ou MEG en vue de la différenciation de taches cognitives.
Pour estimer l'activité des composantes ¢, il faut déterminer une matrice de filtrage
spatial 8 qui permet d’inverser au mieux le mélange des composantes enregistrées sur
les capteurs :
c(t) = 0m(t) = c(t)

1. L’indépendance correspond a une hypothese de spécialisation fonctionnelle selon laquelle des
régions corticales spécialisées réalisent des traitements de maniere indépendante. Bien qu’elle ne soit
pas vérifiée a priori, cette hypothése simplificatrice permet de négliger les interactions & distance en
aires corticales.

5
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A cause de la nature des hypotheses faites sur les composantes, celles-ci ne peuvent
en général étre retrouvées qu’a une permutation et un facteur d’échelle prés (Comon,
1994).

Pour déterminer 6, plusieurs méthodes de séparation de sources peuvent étre envi-
sagées suivant les hypotheses statistiques faites sur les sources. Dans le cas présenté ici,
une hypothese particulierement adaptée est de supposer que toutes les composantes sont
indépendantes et qu’elles ont des spectres différents (linéairement indépendants). Dans
ce cas, il est possible d’utiliser I’algorithme SOBI (Second Order Blind Identification)
(Belouchrani et al., 1997).

6.1.2 Principe de la méthode SOBI

De fagon similaire a d’autres algorithmes de séparation de sources, I’hypothese d’in-
dépendance implique une hypothese de décorrélation des composantes qui permet d’ap-
pliquer une matrice de blanchiment B aux signaux EEG de fagon a imposer une matrice
de corrélation unité aux signaux blanchis my, 2.

A Dissue du blanchiment, ¢ est lié & my par la relation ¢ = Hm, ou G est a
rechercher parmi les matrices orthogonales (Hyvirinen and Oja, 1997) 3.

Or ’hypothese d’indépendance des composantes permet de supposer que les matrices
de covariance retardées du vecteur ¢ sont diagonales, quel que soit le retard 7.

Re(1) =E [c(t)c(t — T)T} = D(7)

donc les matrices de covariance retardées du vecteur de mesures blanchies my; sont
diagonalisables dans une base orthogonale commune.

Rm, () = GE [c(t)c(t — 7)"] GT = GD(7)G"

Pour déterminer G il est alors possible de réaliser une diagonalisation conjointe de
plusieurs matrices de covariances retardées pour différentes valeurs de retards en utili-
sant la méthode de Jacobi étendue (Cardoso and Souloumiac, 1996) . Celle-ci permet
d’ajuster une matrice de changement de base orthogonale (ou unitaire dans le cas com-
plexe) de fagon & minimiser itérativement la somme des carrés des termes hors diagonaux
de ’ensemble des matrices considérées. Le succes de cette méthode repose sur le fait que
les différentes composantes doivent avoir des fonctions d’autocorrélations (les éléments
diagonaux des matrices D(7)) linéairement indépendantes (Belouchrani et al., 1997).
Les composantes recherchées doivent donc nécessairement avoir des densités spectrales
de puissance linéairement indépendantes.

2. Soit Rm(O) = VDV? la diagonalisation de la matrice de covariance empirique des signaux
EEG et alors la matrice de blanchiment s’écrit : B = D_l/QVT, ou D1/? représente la matrice D
et ou chaque élément diagonal a été remplacé par 'inverse de sa racine carrée. De plus, pour garantir
une solution stable, les valeurs propres de faible amplitude et les vecteurs propres correspondants sont
supprimées

3. Dans le cas complexe la matrice doit étre unitaire, et les transpositions dans les formules suivantes
doivent étre remplacées par des conjugaisons Hermitiennes
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Finalement, lorsque ces conditions sont vérifiées, le filtre spatial obtenu est 8 =
GTB. Une estimation de la matrice de mélange N est alors donnée par N = 6" qui
désigne la pseudo inverse du filtre spatial. La i-eme colonne de IN correspond a la
projection sur les capteurs de I'activité de la i-eme composante, il est ainsi possible de
visualiser la distribution spatiale de chaque composante pour interpréter son origine
physiologique.

La matrice de filtrage spatial ainsi réalisée peut étre utilisée comme un prétraitement
destiné a rehausser les signaux oscillatoires du signal EEG. Apres le prétraitement,
Iactivité des composantes peut étre quantifiée par leurs puissances spectrales dans
différentes bandes de fréquences. Ces variables peuvent ensuite étre utilisées par un
classifieur (par exemple un SVM). C’est ce qui est réalisé dans l'article suivant.

6.2 Application a des données MEG

Présentation

Dans I'article suivant, cette méthode est appliquée sur des données MEG de controle
visuo moteur enregistrées par Karim Jerbi au laboratoire (Jerbi et al., 2007). L’objectif
était de différencier les périodes de repos des périodes ou le sujet effectuait la tache
visuo motrice. Ces signaux MEG étaient quantifiés sur des fenétres temporelles d’une
seconde en utilisant des mesures de puissance spectrale dans six bandes de fréquence
(2-4 Hz, 5-7 Hz, 8-12 Hz, 13-30 Hz, 30-60 Hz, 60-90 Hz). Une adaptation de 1’algorithme
SOBI original a été utilisée afin de prendre en compte 'information donnée par la tache
mentale dans la séparation de sources : apres blanchiment, les matrices de covariances
retardées sont estimées séparément pour les deux conditions expérimentales donnant
deux sous-ensembles de matrices Ry, (7;) et Ry, (7;) pour différents retards 7;. L’algo-
rithme de diagonalisation conjointe est appliqué alors a I’ensemble de ces matrices pour
trouver la matrice solution 6. Cette modification permet de détecter des composantes
qui ont des variations de spectre différentes en fonction de la tache mentale effectuée*.

Les résultats (figure 1 page 207) montrent un meilleur taux de bien classés lorsqu’une
quantification sur les composantes issues de ’algorithme SOBI est utilisée, par rapport
a une quantification similaire sur les électrodes. Cependant, ces meilleurs résultats sont
obtenus en sélectionnant un faible nombre de variables (et donc de composantes) par
le score de Fisher. Lorsque le nombre de variables sélectionnées augmente, le taux de
classification diminue, probablement a cause de la sélection de composantes de bruit.
La distribution sur les capteurs et la densité spectrale de puissance des composantes les
plus discriminantes sont représentées figure 2 page 207. Elles montrent une composante
latéralisée susceptible de correspondre au cortex moteur primaire et une composante

4. Deux composantes associées a des taches différentes peuvent avoir des propriétés spectrales iden-
tiques en moyenne. C’est le cas si 'on considere des DLE dans la bande mu dans le cortex moteur,
associées aux taches de mouvement du bras gauche et au bras droit : en moyenne sur les deux condi-
tions, les activités dans la bande mu peuvent étre les mémes, par contre leurs densités spectrales de
puissance dans chaque conditions varient de maniere opposée.
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centrale qui pourrait étre associée a ’aire motrice supplémentaire. De plus, conformé-
ment aux hypotheses de la méthode, ces deux composantes ont des propriétés spectrales
différentes : la premiere composante est caractérisée par une désynchronisation (DLE :
voir chapitre 1) dans la bande mu lors de 'exécution de la tache visuo-motrice, tandis
que pour la deuxieme composante la DLE a lieu principalement dans la bande béta.
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Abstract. The present study investigates the predictability of a subject’s state based on the
classification of the underlying brain activity recorded via magnetoencephalography (MEG). We use
Second Order Blind Identification (SOBI) to reduce the high dimensionality of MEG sensors into a
smaller number of task-related components. A classification of distinct cognitive states is then
achieved by feeding the spectral power of these components into a Support Vector Machine (SVM).
We tested this approach on data from one subject during a visuomotor control experiment and found
that our method outperforms classification based on the spectral powers computed directly from the
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1. Introduction

The prediction of cognitive states is crucial to applications such as Brain Computer
Interfaces (BCI). We investigated this problem using magnetoencephalography (MEG) for
the classification of continuous cognitive tasks.

Computing the power spectral densities of MEG sensors in selected frequency bands is a
straightforward method to extract task relevant parameters for classification, but the high
number of sensors leads to a high number of features that impairs classification accuracy. We
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solved this problem by applying a Blind Source Separation (BSS) technique to represent MEG
sensor data as an instantaneous linear mixing of a restricted number of task relevant
components. Second Order Blind Identification (SOBI) is a BSS technique particularly
suitable to our problem since it allows retrieving uncorrelated components relying on their
spectral properties [1,2]. Once a reduced number of task-related components had been
determined using SOBI, the next step was to estimate the power spectral density of each one of
these relevant components. The power values averaged over specific frequency bands were
then processed by a classifier in order to differentiate between two cognitive tasks based on
MEGQG recordings of the ongoing neural activity. To achieve good classification accuracy, we
used the linear Support Vector Machine (SVM) classifier combined with variable selection.

2. Materials and methods
2.1. SOBI algorithm

We assumed that the vector of observed MEG signals x(7) (which is supposed centered to
simplify notations) is an instantaneous linear mixing of a vector of uncorrelated components
with unit variance s(¢) such that x(#)=Ms(?), where M is the mixing matrix. SOBI only uses
MEG signals to compute both an estimated unmixing matrix U~M ' and the estimated time
course of the components, §(f)=Ux(¢). This estimate is achieved using information on
temporal coherence of the wide-band (0—100 Hz in our case) MEG signals contained in the
empirical delayed correlation matrices Ry (7;) defined at many time delays (7;)~; . p such that:

=

Ry(1;) = ]ﬁ - x(n)xT(n—r,-).

n

Il
=

The algorithm we used proceeds in two steps:

— Whitening: the original MEG signals are transformed into whitened signals z(7)
(uncorrelated components of unit variance) which are the first principal components of
x(7) representing 99% of the total variance. This is achieved with a whitening matrix Q
such that z=Qx.

— Approximate joint diagonalization of the delayed correlation matrices R.(7;) that aims at
finding an orthogonal matrix W that jointly minimizes the magnitude of the off-diagonal
terms of all the matrices WR.(7;)W’. For our specific classification purposes we
computed separately delayed correlation matrices for the signals corresponding to the
cognitive state 1, R! (1;), and the cognitive state 2, Rg(*r,-)(*r,- ranging from 0 to 300 ms by
steps of 2 ms), and included both matrix sets in the joint diagonalization.

2.2. Classification

The resulting estimated unmixing matrix U=WQ was used to estimate the time course of
the SOBI components and the distribution of each component on the scalp was given by each
column of the estimated mixing matrix M~U" (the Moore—Penrose pseudo-inverse). The
power spectra of these signals were then computed using the Welch periodogram on each
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Fig. 1. Classification accuracy obtained with SOBI quantification and sensor quantification for various numbers of
selected variables.

successive 1-s time windows of the MEG recordings. The average power obtained for each
one of six distinct frequency bands (6: 2—4 Hz, 0: 5—7 Hz, o: 8—12 Hz, 3: 13-30 Hz, y;: 30—
60 Hz, y,: 60-90 Hz) provided the final quantification associated with each time window. A
learning set made up of quantified time windows corresponding to each of the two cognitive
states was used to train a SVM classifier. Although restricting the analysis to the SOBI
components reduced the number of variables, the quantification described here still yielded a
high dimensional feature space (six times the number of components) and severely impaired
the classification accuracy due to overfitting of the learning set. We therefore further reduced
the dimensionality via variable selection: i.e. only the most discriminant features (according to
a Student’s #-test) among the spectral powers were fed into the SVM.

3. Results

We applied this novel approach to MEG data recorded with a whole scalp (151 channels)
CTF neuromagnometer during a continuous visuomotor coordination experiment which
required subjects to continuously manipulate a track-ball to compensate the random rotations
of a cube projected on a display screen [3]. The MEG recording sessions were split into 1-s
time windows and separated in two classes: the first corresponding to rest periods (Rest) while
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Fig. 2. The two SOBI components for which spectral power density is the most discriminant. Left column: log
power spectral density for each class. Right column: scalp topography in femto tesla (fT).
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the second contained the epochs of sustained visuomotor control (VM). Each session
contained approximately 2 min of rest periods and 4 min of VM activity. We computed
classification accuracy with a cross-validation across two experimental sessions of one subject
with two quantification methods using the multi-frequency signal power of either a) the SOBI
components or b) the whole sensor data directly. The resulting classification accuracies of the
two methods are plotted in Fig. 1 for various numbers of preselected variables. Moreover,
Fig. 2 shows the scalp topographies (see Section 2.2) and the power spectra of the two SOBI
components for which power spectral density features were the most discriminant for
classification.

4. Discussion

The classification results show that the use of SOBI allows for a better prediction of the
MEG states than the one achieved with sensor quantification, and with fewer selected
variables. This highlights the ability of SOBI to extract task relevant components giving more
information on the cognitive state than direct MEG sensor measurements. The physiological
relevance of MEG components is also supported by the topographies of the two most
discriminant SOBI components (Fig. 2). These spatial maps of the scalp amplitude of each
component correspond most likely to primary sensorimotor cortex (SI-M1) and the
supplementary motor area (SMA) both known to be involved in sensorimotor behavior. In
accordance with the literature, the power spectra of these components reveal event-related
desynchronization (ERD) in 4 and a bands during VM activity compared to the resting state.
Moreover, the classifier accuracy reached 93% reflecting the high separability of short
periods of VM activity and rest using MEG.

5. Conclusion

Our study shows that SOBI can be successfully applied to ongoing MEG signals to
extract oscillatory activities involved in a continuous cognitive task. The SOBI-based
methodology described in this paper transforms the MEG sensor space to a lower
dimensional space that provides a highly interpretable representation of MEG signal and
thereby improves the performance of the classifier. More generally, our results also indicate
that MEG imaging might be particularly useful to classify mental states. Further work will
include other subjects and task specificity of the SOBI components will be studied under
more control conditions (e.g. pure motor activity).
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6.3 CSDA : Un algorithme hybride de séparation
de sources pour la classification

6.3.1 Présentation

La méthode utilisée dans 'article précédent a deux inconvénients :
— le choix des retards a prendre en compte dans le processus de diagonalisation
conjointe contient une part d’arbitraire
— la quantification de I'activité de composantes nécessite le calcul de leur puissance
spectrale dans des bandes qui ne sont pas connues a priori
— il est nécessaire d’entrainer un classifieur sur les variables de quantifications ex-
traites de chaque composante
L’objectif du papier suivant est de rassembler les étapes de filtrage spatial, de quan-
tification et de classification dans un meéme algorithme. Pour accomplir cet objectif les
modifications suivantes sont apportées a ’algorithme SOBI

1. le probleme d’optimisation de la matrice de filtrage spatial est formulé dans le
domaine fréquentiel plutot que dans le domaine temporel : les matrices de co-
variances retardées sont remplacées par des matrices de densité spectrales dans
une gamme de fréquence susceptibles de contenir des oscillations spécifiques a la
tache.

2. les variables de quantification sont des densités spectrales de puissances qui cor-
respondent aux éléments diagonaux des matrices de densité spectrales

3. le classifieur utilisé est du type analyse linéaire discriminante (ALD), avec un
nombre de parametres réduits pour éviter le surapprentissage

4. l'optimisation de la matrice de filtre spatial a pour objectif de maximiser un critere
de performance du classifieur.

L’ensemble de ces considérations permet de montrer qu'une matrice de filtrage spa-
tial peut étre ajustée par la méthode de Jacobi pour maximiser le pouvoir discriminant
des densités spectrales de puissances des composantes obtenues par le filtre et ce en
réalisant une diagonalisation conjointe des la différence ente les matrices de densité
spectrales associées a chaque taches a différencier. Cette méthode est développée dans
I’article suivant. Elle est comparée a la méthode usuelle de patterns spatiaux communs
(CSP : voir section 2.3.2) sur des données simulées et sur nos enregistrements EEG
d’ICM asynchrone. Les résultats (table 1 et figure 4 dans l'article) montrent que la
méthode permet d’analyser le signal EEG sans sélectionner une bande de fréquence
d’intérét, alors que cette étape est nécessaire pour le CSP. Comme il est précisé dans
les perspectives a la fin de 'article, l'algorithme gagnerait a étre amélioré en intro-
duisant une sélection automatique de bandes de fréquences d’'intérét. Cela permettrait
de limiter le nombre de parametres du classifieur en ce concentrant sur les fréquences
les plus discriminantes. Une méthode de sélection récursive des fréquences est évoquée
dans l'article. Cependant, une autre piste pourrait étre envisagée en exploitant les prin-
cipes de I'analyse en composantes parcimonieuses (Cardoso and Pham, 2003; Gribonval
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and Nielsen, 2003). Cette approche permet de contraindre un probléme de séparation
de sources de maniere a favoriser les solutions dont la distribution de puissance est
concentrée dans une région fréquentielle de faible étendue.

6.3.2 Article présenté a la troisieme conférence EMBS-IEEE
Neural Engineering



Cross-Spectral Discriminant Analysis (CSDA)
for the classification of Brain Computer Interfaces.

Michel Besserve, Line Garnero and Jacques Martinerie

Abstract— Mining discriminant informations through the Matrices (SDM). For each frequency point, the diagonal of
spatial and frequency domains is a challenging problem in SDM provides the Power Spectral Density (PSD) of each
Brain Computer Interfaces (BCI), especially when the experi-  channe| whereas off-diagonal terms are called crossspect

mental paradigm is not as well-known as motor imagery. We nd orovide information on th rrelation between h
propose a new classification algorithm that extracts relevant os- and provide information o € correlatio etween eac

cillatory activities from ongoing electroencephalographic (EEG) channel at the considered frequency. _
signals without prior knowledge of the discriminant frequency To ensure an automated selection of the appropriate com-

bands. In this approach, a spatial filtering matrix transforms  ponent, the proposed approach includes directly the com-
EEG signals into several components. In order to minimize = tation of the spatial filter as an optimization step of the

the generalization error of a Bayesian classifier, the spatial e . e . .
filter is tuned using Spectral Density Matrices. The algorithmic classifier. This classifier is based on a Gaussian model, like

implementation of this method uses explicitly the cross-spectral Linear Discriminant Analysis (LDA).

properties of EEG data. Results on both realistic simulations The layout of the paper is as follows: In Sec. Il we

of EEG data and real asynchronous BCI experiments show the describe in details the CSDA algorithm. Sec. Il presents

interest of the method and its superiority over the Common  the simulated and experimental data used for the validation

Spatial Pattern (CSP) algorithm. of the algorithm. Results are provided in Sec. IV. and Sec.
. INTRODUCTION VI draws the conclusion of this work.

Powerful classification methods of EEG rhythms are cru- Il. CSDA ALGORITHM
cial for BCI applications, providing more and more efficienty \athematical framework

communication devices for impaired patients. In particu- . . .- .
lar Common Spatial Pattern (CSP) has become a popularWe assume the EEG is analysed using sliding time-

spatial filtering technique for the preprocessing of EE indows, each time-window can correspond to a mental state
SP ng q brep g of & d’ivl or 2) of the subject. Let;(¢) be the EEG signal recorded
in the classification of Event Related Desynchronizatio

(ERD) occurring during motor imagery [1]. This technique>" the i-th time-window, it is a matrix of sizeV, M) for
\ . : . a_signal of N channels andM time points per window.
is currgntly used as a seml-sup_erwsed preprocessing st Xing e; we want to infer the mental statg € {1,2} of
EEG signals are filtered !n a gven frequenqy band (e'?he subject.We use a spatial filtering matéixto transform
the 8-12 Hz alpha band); CSP is then applied to obtain T _ .

- . R . e; into z; = Oe; and denote byZ,(v) the vector of its
many spatial filters aimed at discriminating between déffer discrete Fourier transform at frequency Then S2* () —
motor imageries. The operator then selects the usefuladpat !

) . ; bi(V)Zi(V)T is the estimate of the SDM at frequeneyfor
filters according to their scalp topography (generally éhos; ‘.. " " - ) .
located on the motor cortex). Finally, a classifier uses pJOW(tehe ith time-window. Our approach defines the appropriate
: X atial filtering @ such that the Power Spectral Densities

o S

measurements of the resulting filtered components to |c1red3§ - . . s

the motor imagery performed by the subject. From the abo SD) estimates of; (i.e. th.e d.'a‘-?"’”"?" terms o8 (1))
qre the most useful for the discrimination of the two mental

description, one can observe that the use of CSP Stronngates

depends on a priori knowledge of the EEG correlates of the '

experimental paradigm. B. Bayesian classifier
This prior knowledge is often missing in the field of At each time windowi all the diagonal elements of all

asynchronous BCI, as continuous mental tasks can not bgectral density matrice8;*(v,), k = 1, .., K (k denotes the

studied in the well established ERD/ERS framework (n@umber of frequency samples) can be used to construct a sin-

stimulus onset is available). In particular, if we want togle feature vector;. We then use Bayesian decision theory

explore various mental tasks, for example non motor taskgé compute an optimal classifier to predict the mental sjate

the task-related topographic patterns and frequency ottefrom a new vectoer. Basic assumptions of gaussianity and

of EEG recordings can be unknown and largely subjecitatistical independence of the features lead to the fitigw

specific. We propose here a spatial filtering technique thaiscriminant function, assuming the two classes have equal

can process the whole frequency range at the same timggior probabilities:

This approach is based on the properties of Spectral Density f@) = log(P(m| {y=1})

M. Besserve, L. Garnero and J. Martinerie are with the P(z|{y =2})
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UPR640, Universite Pierre et Marie Curie-Paris6, Paris,anEe _ pl+p 2—1 1— u2 2
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with A

vs

3 = diag([07 1, .- ox k) ». Spatio-temporal Bayesian

whitening classifier

and

| .
B3 = [W11y e pin i) P (6)

where o2 , is the estimated variance of the n-th diagonal Fig. 1. Scheme of the CSDA method.
element ofS* (1) and s, . its estimated class conditional

mean for clasg. Whenf(x) > 0, the classifier predicts class

1, otherwise it predicts class 2. D. Optimizing the spatial filter

Minimizing the error bound relatively to the spatial filter-
C. Bounding the classification error ing matrix @ is equivalent in our case to solve the problem:

If we assume that the data actually respects the previous 0 = arg max p*(0) (4)
Gaussian model, one can estimate the Bayes error of the 0

dataset, which is the lowest expectation of error rate aas-cl The variables involved in the expression pf can be

sifier can achieve on this data. This error rate can be reachg)gpressed directly from the Spectral Density Matrices of
asymptotically by the above mentioned Bayesian classifi%e original EEG signals. LetS* (,)), and (5% (1)),

?Dnd is defined bnyla'W U:fp({f(w)l = g} Ay=2}) + be the empirical mean spectral density matrices of the EEG
({f(=) <0},{y =1}). Unfortunately, Bayes error can signale for each class. Then, by definition, the terms at the

not be computed _analytlcally in our case. Nevertheles umerators of (3) are the squared diagonal terms of
some bounds of this error rate are well-known and one o

the simplest is the Bhattacharyya bound [2] that gives th?szz(yk» (87 (1)), =0 (8% (1)), — (S (1)) OF
following majoration under our assumptions: v e ! 2 ’

while the denominators of (3) are the squared diagonal terms

1
€Bayes S 5 €xXp (_p) of
where (87 (1)) + (5% (1)), =0 ((S° (i), + (S (i)),)
p= 1 (1 — uz)T SN (pl — p2) The exact resolution of this problem has not been tackled

8 yet. We propose here to apply a blind source separation

We assume that the number of time points enables us to U§€hniques to compute an approximate solution of (4). This
asymptotic properties on the periodogram estimate of PSBIIS in two steps: . o .
for stationary signals. Then at each frequency pointthié 1) Perform a "spatio-temporal whitening” of EEG data, i.e.

diagonal term of the spectral density matrix verifies [3]: !0 transforme into a signale,, such that((5““ (vx)), +
Sl (g is close to the identity matrix for all the
2

o2, = var (8% (w)),,, = mean (S7())2, frequenciesvy.. In our work, we approximate the solution
' by successively whitening in the frequency domain and then
computing a usual spatial whitening matrix (see APPENDIX
= %(U’li,k + 422 ;) for the details_). o _ .
2) Once whitened, the matrices involved in the denomina-
The exponential term of the error bound thus becomes tor of (3) are close to the identity matrix. # is set to an
Hermitian matrix, one can simply maximize the numerator
while leaving the denominator unchanged. Under this con-
5 5 straint, one can maximizg* (@) with the Extended Jacobi
n,k 1/2(n15 o + 127, 1) method currently used in the Blind Source Separation com-

munity [4]. This amounts to perform the joint approximate
One can notice at this stage that all the quantities in thigiagonalization of the matrices:

expression are features of the periodogramzof fe and

o 1 Z (/Lln.,k - :u2n,k)2

=3

thus depend of. To minimize the error boungs(@) has to AR(0) = 0 ({8 (1)), — (S (1)),) O
be maximized. A less tight bound leads to the maximization
of the more tractable quantity*(€) such that: This iterative procedure minimizes successively the non-

diagonal elements of the set of matrices. Once the optimal
. 1 (#1n.k — ugn‘k)Q matrix 6 is obtained, the optimal classifier is given by (3)
p*(6) = sz <p (3) and can be applied on new data. The whole method is
wk Hnk Ak summarized in Fig. 1.



E. Comparison with CSP | == task 1 === task 2|

CSDA has been designed to perform a good classificatio
without a precise knowledge of the task related frequenc Source 1 Source 2
band. To validate this, we evaluate the influence of the broac
ness of the chosen frequency band of analysis for CSD/
and compare it to an equivalent CSP based classificatio /
method. To allow for comparison between CSDA and CSF; 5 25 N
the same model of Bayesian classifier defined by (2) is Frequency (Hz)
applied to the power measurements of the band-pass filtered
components produced by CSP. So, in the case of CSDA, all
the values of the Power Spectral Density of each component
in the considered frequency band are used for classifigation
whereas only one power feature by component is used for
CSP-based classification.

10 20 30 40

Frequency (Hz)

Source Source 4

1. DATA

N\

A. Simulated data

In this experiment, to simulate EEG activities during two
mental tasks, we used a realistic head model to compuf.  "Eoqihey () ® Frequency (Hz)
EEG activities generated by four dipolar sources respagtiv
located on 1)left primary motor cortex, 2)right primary miot Fig. 2. Power Spectral Density of the four current dipolesuated on a
cortex, 3)SMA and 4)left occipital area. The time courses dfalistic cortex for the two tasks.
the sources were genera?ed by auto regressive filtering of TABLE |
a Whlte noise at a Samp_“ng rate 01_: 500 HZ (tWO Second_CLASSIFICATION ERROR FORCSDA AND CSPFOR NARROW OR WIDE
order band-pass filters simulate activities in the alpha and BAND SIGNALS (SIMULATIONS).
beta bands). As illustrated by the task-conditional PSD of
each source '(Flg..Z), only the two first sources have task [Frequency band| ==F I cSoA |
related activities in the alpha and beta bands. As the two

L . 8-12Hz 21.40%=+ 1.0 | 21.57%* 1.1

task-dependent activities are negatively correlatedsdoirce 8-20H2 34.83%L 1.0 | 6.48% L 06

1 beta increases from state 1 to state 2 while alpha is

decreasing) a bad choice of the frequency band for the

filtering of the data can severely impair the performance

of CSP as it takes into account only the total power in IV. RESULTS

the. gqnsidered frgquency band. Once geperated, the SOUKCegimulated data

activities are projected on the cortex using EEG forward

modeling [5] and a gaussian white noise is added on eachTo estimate classification error of CSDA and CSP, 100

EEG channel achieving a Signal to Noise Ratio of 20dB. Simulated 2s time-windows were generated for each task and
used for CSDA and CSP learning using either a narrow (8-

B. Real data 12Hz) or a large (8-20Hz) frequency band of analysis, then
100 other time windows were used for test. This procedure

Methodology is also applied offline to an asynchronousvas iterated 20 times for each algorithm. The results are
BCI experiment performed in our lab on 3 subjects. Theeported on Table 1. While performance is equivalent on
subjects were asked to perform continuously a mental taslarrow band, we observe significant differences on wide
indicated on a screen during consecutive 20s epochs. Sucdeand signals as the growing of the band tends to improve
sive tasks were separated by a resting period of 3 secon@SDA performance whereas CSP performance is decreasing.
There were six different mental tasks, including three motoAs our minimization of the bound on Bayes error was
imagery tasks (grasping an object with the right handonly approximate (in particular due to the spatio-temporal
GRASP, moving the right finger, moving the tongue) andvhitening step), it is interesting to test if our algorithealy
three non-motor tasks (visuo spatial navigation, imagineshaximizes the objective*. The evolution ofp* and of the
music: MUSIC, calculus). These tasks appeared succegsivebefficient of the Bhattacharyya boupdluring the iterations
in random order on the screen. For each subject, we recordefdthe Jacobi Method is plotted on Fig. 3. We can observe
4 to 6 sessions of 6 min each per day during 3 days. Thhe two quantities clearly increase during the optimizatio
EEG data were recorded using a 60 electrodes BraifiCapprocedure. Moreovep is very well approximated byp*:

Data were amplified using a BrainAmpg(Brain Products, this can justify that even if we don't maximize directpyit
Inc) 64 channels system sampled to 500Hz. is nearly maximized too.
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Fig. 3. Evolution of the parameters of the bounds of classiéinaerror
during the iterative optimization of the extended Jacoboatgm.
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Fig. 4. Classification accuracy of CSDA and CSP for a loweydency of
8Hz and an increasing upper frequency (error bars indi¢atedard errors)

B. Real data

frequency range increases. Moreover, this work is putiimg f
ward that particular model based classifiers can be eladabrat
that can benefit from algorithm such as the Jacobi method,
usually applied in the blind source separation community.
As the optimization is a joint diagonalization process of
Spectral Density Matrices, one can interpret CSDA as dpatia
filter that concentrates the discriminant informationsiatly
contained in cross-spectral terms into the diagonal angidi
the classifier to manage directly the high dimensional space
of the whole of the coefficients of SDMs. This example
shows that classification and blind source separation can
possibly be linked in a new procedure.

B. Future Works

The spatio-temporal whitening step is the weak point of
this method as it is currently done only in a suboptimal way.
More work has to be done to find an optimal solution to this
problem. Moreover, as the frequency range increases, this
model based method has a growing number of parameters
to estimate and thus can lead to overfitting. We will exploit
Recursive Feature Elimination (RFE) methods to automati-
cally select relevant frequency bands and improve classifie
accuracy.

VI. APPENDIX
The spatio-temporal whitening is performed in two steps:
Step 1: Temporal whitening

Temporal whitening amounts to turn the signal of each
EEG channel into a white noise leading to the sigaali.e.
a process with constant spectrum (equal to 1 in our case).
This whitening is done by filtering separately each channel
in the frequency domain and leads to the new coefficients of
the Spectral Density Matrices:

S37 (v
(Sftet(yk))mm— ( ° ( ))nm

In this paper we focus on the discrimination of the two \/(sz(”’“))nyn (83 ()) i, m
following tasks: GRASP versus MUSIC. A complete studyStep 2: Spatial whitening
over all the tasks will be reported elsewhere. For classifica Spatial whitening is then applied on the signatesulting

tion purposes the signals were cut into successive 2s ti

MEom the previous step using a whitening mat#. This

windows with 1s overlap. For one subject, we performed fhatrix is computed from the eigenvalue decomposition of

cross validation across the experimental sessions of the Sahe covariance matrix of,: R

e,e, = V.DVT The choice of

day for the three days of recordings. We tested different
frequency bands of analysis, ranging from 8Hz to 12, 20, W =R_.>=VD V"

30 or 40 Hz. The resulting average error rate is reportegle|ds a signak,, = We, with uncorrelated components of
Fig. 4. We observed a slightly different result from simatat nit variance.

data: whereas the CSP error slowly decreases with a broader

frequency range, CSDA error decreases more rapidly. This REFERENCES
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Chapitre 7

Analyse au niveau des sources
corticales.

Au chapitre 5 nous avons étudié la classification des taches mentales de notre ICM en
nous basant sur la quantification des activités oscillatoires issues des capteurs EEG. Ces
activités étant un reflet atténué et mélangé des activités des macro-colonnes corticales
(voir chapitre 3), on peut envisager la reconstruction de celles ci afin d’améliorer le
transfert d’information du systeme global. Ainsi, dans ce chapitre, nous étudions la
possibilité d’inclure I'estimation du probleme inverse dans la chaine de traitement du
dispositif d’'ICM. Bien que les méthodes implémentées, en aval du probleme inverse dans
cette chaine, soient préservées dans leur globalité, certains ajustements des méthodes de
quantification et de classification ont été réalisés pour prendre en compte la tres haute
dimensionnalité de 'espace de quantification des sources corticales.

7.1 Méthodes

7.1.1 Reconstruction de ’activité corticale
Probléme direct

La modélisation du potentiel électrique généré au niveau des capteurs en fonction
de l'activité des dipoles de courants situés en tous points du cortex, aussi connue sous
le nom de probleme direct, est ici réalisée a partir d’'un modele réaliste de I’anatomie
corticale. Celui-ci est basé sur deux enveloppes : un maillage de la surface de la téte
et un maillage de la surface du cortex de chaque sujet! qui sont représentés tous les
deux figure 7.1 pour un sujet. Ces maillages sont extraits de I'IRM anatomique de
chaque sujet a ’aide du logiciel Brainvisa. En chaque sommet du maillage du cortex est
disposé un dipole de courant virtuel orienté perpendiculairement a la surface (Dale and
Sereno, 1993); ce maillage est décimé de facon a contenir 10000 dipoles 2. A partir de

1. en réalité la surface utilisée correspond a l'interface substance grise/substance blanche du cortex
2. cette opération est réalisée avec la boite a outils Brainstorm

89
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ces informations, le modele direct le plus élémentaire est un modele de téte sphérique
pour lequel la distribution de potentiel due a chaque source corticale distribuée au sein
du cortex peut étre connue analytiquement. Cependant, la forme de la téte (qui est
loin d’étre sphérique pour la plupart d’entre nous) est une information importante qui
modifie grandement la répartition du potentiel a la surface. Afin d’exploiter un modele
plus réaliste, nous avons utilisé une méthode a spheres multiples, implémentée dans
Brainstorm, qui ajuste a chaque électrode une sphere tangente a la surface de la téte
pour calculer plus précisément le potentiel engendré sur cette électrode par un dipole
dans son voisinage. Le résultat est stocké dans la matrice de sensibilité des capteurs A
(voir chapitre 3).

FI1GURE 7.1 — Enveloppes générées a partir de 'IRM anatomique du sujet, utilisées pour
le calcul du probleme direct. La surface externe correspond a la surface de la téte et la
surface interne est l'interface entre la matiere grise et la matiere blanche du cortex.

Probléme inverse

Afin de minimiser le temps de calcul nécessaire pour I'estimation des sources cor-
ticales et aussi de prendre en compte la complexité des signaux en essai unique, nous
avons choisi d’utiliser le probleme inverse avec contrainte de norme minimale définit au
chapitre 3. On rappelle que A est la matrice de champ de sensibilité issue du probleme
direct, liant 'activité de IV sources corticales au potentiel mesuré sur n électrodes. L’es-
timation q de 'activité des sources est déduite des signaux mesurés m sur les électrodes
a 'aide de la formule matricielle :

qg=(ATA+aly)'ATm
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Le coefficient de régularisation « est choisi grace a une heuristique : a = .1 A\; ou A
est la plus grande valeur propre de la matrice AA”. Compte tenu du faible nombre de
lignes (environ 60) de la matrice A en comparaison au nombre de colonnes (environ
10000), la matrice de probleme inverse peut étre exprimée d’une maniere qui facilite
grandement son calcul (Dale and Sereno, 1993) :

qg=A"(AAT +al,) 'm =Wm

ce qui permet d’avoir & inverser une matrice (60x60) a la place d’une matrice (10000x 10000).
L’ensemble des mesures de quantification de I’activité des sources corticales pour un su-
jet est réalisé de maniere rapide a partir de la matrice de probleme inverse W'.

7.1.2 Quantification

De maniere similaire a ’analyse au niveau des capteurs, ['activité corticale est quan-
tifiée par une mesure de synchronie locale, la puissance spectrale dans chaque bande de
fréquence, et par une mesure d’interaction a distance, la cohérence?. Ces deux quanti-
tés sont évaluées par la méthode de Welch (voir chapitre 5) et peuvent étre calculées
a partir de la matrice de densité spectrale des électrodes I'yw(fi) (estimée elle aussi
avec la méthode de Welch). Ainsi, par application de la matrice de probléme inverse,
'expression de la puissance spectrale dans la bande [f;, f] sur la source n est :

Py(n.[fi. )= > W.Dw(fi)W;
fe€lfi s Il

ou W, est la n-ieme ligne de la matrice de probléme inverse (correspondant a la n-iéme
source corticale). De méme la cohérence entre la source m et la source n est exprimée
par :

nm ) h

Cependant la cohérence ne peut étre calculée entre chaque couple de sources (il y aurait
environ 50 millions de couples a considérer), un certain nombre de sources de référence
ont donc été présélectionnées. Pour cela la source la plus discriminante dans chaque
bande de fréquence pour chaque couple de tache possible a été choisie a ’aide du score de
Fisher. Un ensemble de 15 sources de référence par bande de fréquence est ainsi obtenu.
Afin de réduire le nombre de sources de référence a considérer (pour minimiser le nombre
de variables de quantification), un algorithme d’élimination récursif est implémenté de
la fagon suivante :

3. qui est avantageuse par rapport a la synchronie de phase en terme de temps de calcul et en terme
de taux de classification, voir chapitre 5
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1. Dans chaque bande de fréquence, on choisit sur le cortex les deux sources n et m
les plus proches selon la distance euclidienne (parmi les 15 présélectionnées). Ces
sources ont les puissances les plus discriminantes pour le couple de classes i et le
couple de classes j respectivement.

2. soit Fj(n) la valeur du score de Fisher de la source n pour le couple de classe i.
On élimine n de I'ensemble des sources de référence si F;(m) > .6F;(n). C’est-
a~dire si le remplacement de la source n par la source m entraine une perte de
pouvoir discriminant inférieure & 40%* pour la classe i. A l'inverse, si I'inégalité
est valable en permutant n, m, ¢ et j, alors la source m est éliminée. La valeur
de 40% a été selectionnée empiriquement de facon a ne pas saturer la mémoire
vive de l'ordinateur pendant le cacul de la quantification : elle permet d’obtenir
un nombre maximum de 6 sources de réferences.

3. l'opération 2 et réitérée sur les couples de sources les plus proches qui n’ont pas
été choisis auparavant, jusqu’a convergence.

Cette élimination récursive permet de sélectionner dans chaque bande de fréquence
3 a 7 sources de référence, dont la puissance est discriminante pour I'ensemble des 15
couples de taches. Les mesures de cohérence dans une bande sont calculées sur ’ensemble
des couples de sources corticales qui contiennent une des sources de référence. Une
illustration du résultat de la méthode de sélection de sources de référence est donnée
figure 7.2. On remarque dans ce cas que quatre sources ont été sélectionnées, réparties
de maniere relativement homogene sur le cortex.

FIGURE 7.2 — Sources de référence calculées dans la bande a partir des maxima du
score de Fisher pour chaque couple de classes. A partir de 15 sources de référence, une
procédure d’élimination permet de sélectionner les quatre sources qui apparaissent en
rouge. Les sources non sélectionnées apparaissent en vert.

7.1.3 Classification

Concernant I'application temps réel de ce systeme, 'utilisation d’une quantification
sur I’ensemble des sources corticales pose des problemes. En effet, le calcul de I'activité

4. cette valeur de 40% a été choisie de facon & obtenir un nombre suffisament restreint de sources
de référence
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corticale de chacune des 10000 sources nécessite un temps supérieur au délai requis
par le temps réel. Il est donc intéressant de sélectionner des variables afin de réduire le
nombre d’activités corticales a calculer. L’outil de base reste dans ce cadre le SVM, qui
est ici tres avantageux car son temps de calcul ne dépend pas du nombre de variables
et est moins sensible a la haute dimension de ’espace de quantification. Une modifica-
tion du SVM adaptée a la sélection de variables est donc utilisée et a fait 'objet d'un
article au colloque GRETSI 2007 (Besserve et al., 2007a). Cependant, les résultats du
chapitre 5 montrent que la sélection de variables n’est pas toujours avantageuse pour
la performance du classifieur, en particulier lorsqu’il s’agit de prendre en compte les
mesures d’interaction a distance. Pour vérifier cette propriété, les méthodes de classi-
fication par SVM sans sélection de variables ou en utilisant le score de Fisher seront
aussi envisagées, de fagon similaire au chapitre 5.

Algorithme L2-AROM

Afin de réduire le nombre de variables, plusieurs méthodes de sélection de variables
peuvent étre envisagées (Guyon and Elisseef, 2003). Ce type d’algorithme calcule a
partir de la base d’apprentissage un sous-ensemble de variables, optimal pour la classifi-
cation. Nous utilisons ici une technique de sélection de variables multivariée qui réalise
simultanément le calcul du classifieur optimal.

Le classifieur utilisé est un Séparateur a Vaste Marge (SVM) linéaire (Vapnik, 1998)
pour lequel on remplace la norme 2 par une norme 0 dans la fonction objectif. La mé-
thode détermine donc un hyperplan séparateur des données d’apprentissage d’équation
(w*, &) + b* = 0, comme solution du probleme suivant (Weston et al., 2003) :

(w?,b%) = argmin [|wl],

sous la contrainte
Vi, yi((w, @;) +0) > 1

La norme 0 utilisée est égale au nombre de coefficients non nuls dans le vecteur w. On
recherche donc a calculer une séparatrice affine des données dont ’équation possede un
nombre de variables minimales. Une telle méthode de sélection de variables présente
I'intéréet de ne pas sélectionner les variables redondantes comme pourrait le faire une
méthode univariée telle qu’un test T de Fisher. Ce probleme est complexe a résoudre
de fagon exacte. Cependant, 1’algorithme récursif L2-AROM présenté ci-dessous permet
de le résoudre de fagon approchée (Weston et al., 2003) :

1. On pose z = [1,1,..,1]T

2. Résoudre |

& = arg m&xxz & =3 Z QY Y (2 * Ty, 2 * X5)
? 2y}
sous les contraintes

Zaiyi =0 et Vi, «a; >0
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3. Soit w = > y;&;(x; * z) issu de la solution de 2. On pose z < |z * w)|
4. Revenir a 2 jusqu’a convergence de z. La solution est alors w* = w

Cet algorithme revient donc a implémenter récursivement un Séparateur a Vaste Marge
(SVM) classique (Vapnik, 1998) sur les données z x x. Le vecteur w* ainsi obtenu
contient seulement un tres faible nombre de coefficients non nuls, qui correspondent
aux variables sélectionnées. Cette technique a la particularité exceptionnelle d’avoir
un temps de calcul qui ne dépend pas du nombre total de variables car le probleme
est formulé dans un espace dual. Cette caractéristique est importante, car le probleme
inverse utilisé génere un nombre de variables tres important.

7.2 Résultats : Classification a partir de la puis-
sance

7.2.1 Sélection de variables sur les sources corticales

Dans de premiers résultats (Besserve et al., 2007a), I'algorithme L2-AROM a été
appliqué aux données de 3 sujets quantifiées par la puissance des sources corticales dans
quatre bandes de fréquence (10-12,15-20,20-30 et 30-40Hz), calculée sur des fenétres
glissantes de 2s.

Pour comparer le taux de classification (évalué en validation croisée inter-jours) ob-
tenu sur les sources avec celui obtenu sur les électrodes, le méme classifieur (L2-AROM)
a été appliqué en utilisant directement comme quantification les puissances spectrales
des électrodes EEG dans les mémes bandes de fréquences. On représente table. 7.1 le
taux de bien classés moyenné a travers les 15 couples de discrimination binaires possibles
entre les 6 taches pour les deux approches. Le taux moyen de bonne classification de la
méthode basée sur les sources corticales atteint 75.01% pour le meilleur des trois sujets
et apparait significativement supérieur a la performance obtenue par la méthode basée
sur les électrodes EEG (p<.05) par un test non paramétrique réalisé sur ’ensemble
des trois sujets. Les résultats sont encourageants compte tenu qui s’agit de résultats

TABLE 7.1 — Taux de bonne classification de I'algorithme LO-SVM a partir des activités
mesurées sur les électrodes et a partir des estimations de ’activité corticale.

’Mesures H sources \ électrodes ‘

sujet 1 || 65.91% + 1.2 | 63.12% + 1.5
sujet 2 || 60.67% + 1.3 | 61.84% 4+ 1.0
sujet 3 || 75.01% 4+ 2.0 | 72.76% £+ 1.9

de prédiction d’un jour a 'autre sur des fenétres temporelles de 2s. Dans la figure 7.3
nous illustrons les propriétés de convergence de I’algorithme en tragant 1’évolution du
vecteur z associé a chaque variable de quantification. On observe au fil des itérations
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qu’un nombre de variables de plus en plus faible se voit attribuer des coefficients impor-
tants relativement aux autres. Une vingtaine de variables sont finalement sélectionnées
en 34 itérations, ce qui illustre la convergence rapide de l'algorithme malgré le grand
nombre de variables initial. La répartition topographique des variables choisies est illus-
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FiGURrE 7.3 — Exemple d’évolution de la valeur absolue des coefficients du vecteur z
correspondant a chaque variable en fonction des itérations successives de 1'algorithme
L2-AROM. Seules 25 variables parmi 40000 atteignent une valeur significative lorsque
I’algorithme a convergé et sont donc sélectionnées.

trée Fig. 7.4 pour la discrimination entre les taches “index droit” et "visuo-spatial”. Les
activations significativement différentes (mesurées par un test T de Student univarié
sur chaque source, corrigé pour comparaison multiples par test de permutation) entre
les deux taches dans la bande 15-20 Hz sont représentées sur un cortex gonflé ou les
régions sombres représentent le fond des sillons corticaux. On observe une activation
moins importante du cortex frontal gauche, controlatéral au mouvement, lorsque le su-
jet imagine bouger l'index droit. La navigation visuo-spatiale diminue quant a elle la
puissance des régions occipitales et pariétales droites. Ces localisations correspondent
bien a des régions impliquées dans les taches demandées et confirment que le sujet les
réalise correctement. L’algorithme de sélection de variables a sélectionné une variable
dans chacune de ces régions ainsi qu’'une variable supplémentaire n’apparaissant pas si-
gnificative par test univarié. L’algorithme semble se comporter ici de maniere optimale
en sélectionnant des variables non redondantes pour extraire le maximum d’information
des activités corticales en vue de la classification.

7.2.2 Résultats en validation croisée inter-sessions
Influence de la sélection de variables

Les résultats de la section précédente (présentés au colloque GRETSI 2007) étaient
donnés pour une validation croisée a travers les jours d’enregistrement. Pour comparer
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FIGURE 7.4 — Topographie sur un cortex gonflé des activations corticales présentant des
différences significatives dans la bande 15-20Hz entre les taches "index droit” et "navi-
gation visuo-spatiale” pour un sujet (rouge :"index droit”<"navigation visuo-spatiale”,
bleu pour le contraire). Les points verts correspondent aux variables sélectionnées par
I’algorithme L2-AROM

nos résultats avec ceux du chapitre 5 et tester les performances a court terme de la clas-
sification sur les sources, nous présentons ici des résultats en validation croisée a travers
les sessions du méme jour d’enregistrement, avec des quantifications réalisées dans 5
bandes de fréquences (voir chapitre 5) moyennés sur les trois jours et sur I’ensemble
des couples de taches. La performance en validation croisée de la quantification par la
puissance spectrale des sources est présentée pour chaque sujet sur la figure 7.5(a). Elle
montre que la norme zéro donne une sélection de variable équivalente a la sélection de
80 sources bien qu’il n’en sélectionne qu’environ 30. Le maximum de performance est
clairement atteint en utilisant pas de sélection de variables. Le score obtenu dépasse de
5% celui atteint par la quantification par la puissance sur les électrodes (voir chapitre
5).

Analyse des variables de puissance discriminantes

Afin de connaitre les régions impliquées dans la classification des différentes taches,
nous avons appliqué a ’ensemble des variables de puissance pour chaque sujet et chaque
jour d’expérimentation un test de permutation basé sur la statistique du maximum du
test T de Student. Celui-ci indique pour chaque bande de fréquence si la puissance de
chaque source dans cette bande est significativement différente entre deux situations
expérimentales (qui correspondent ici a des taches mentales), a partir d’'un seuillage
de la statistique (Pantazis et al., 2003). Afin de caractériser des variables associées a
chaque tache plutot qu’a chaque couple de taches, nous avons cumulé le résultat de ce
test a travers les jours et les couples impliquant une méme tache. Ainsi, soit ¢q(n,7)
la valeur de la statistique du test t calculé sur la n-ieme variable le jour j entre les
taches a et b et T, ; le seuil calculé par les permutations, alors un indice du pouvoir
discriminant de la classe a, par rapport aux autres classes, est calculé par la formule

1) =33 Limipstin, = L)< Tas,
b

J
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F1GURE 7.5 — Taux de bien classés en fonction du nombre de variables sélectionnées
pour la quantification par mesures de puissance ou puissance et cohérence sur les sources
corticales. Lorsque toutes les variables sont utilisées par le classifieur, cela correspond
a environ 50000 variables pour la puissance spectrale (10000 sources x 5 bandes de
fréquences) auxquelles s’ajoutent environ 250000 variables dans le cas ou les cohérences
sont aussi utilisées (environ 5 sources de référence x 10000 sources corticales x 5 bandes
de fréquences). Ces résultats sont a comparer a ceux obtenus avec une quantification
équivalente sur les électrodes (figures 5.4(a) et 5.4(d)).
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Ainsi I(n) est tres positif lorsqu’il existe plusieurs jours d’expérience pour lesquelles
cette variable a une moyenne significativement supérieure dans la classe a, par rapport
aux autres classes. Inversement, si la moyenne conditionnelle a la classe a est plus
souvent inférieure (significativement) aux autres classes, alors 'indice I(n) est négatif.
Le tracé de I'indice I(n) pour chaque classe sur I’ensemble des variables de puissance est
donné pour tous les sujets sur les figures 7.6 a 7.10. Concernant les taches motrices, la
préhension fait apparaitre des baisses d’activités significatives dans les régions centrales
chez la plupart des sujets (sujets 1, 2, 3 et 5). Cette baisse d’activité est latéralisée du
coté gauche (controlatéral au mouvement) chez les sujets 1 2 et 3, mais seulement pour
les bandes de fréquence les plus hautes (18 a 40 Hz), pour les sujets 1 et 3. Lorsque
cette latéralisation est présente, elle implique des régions antérieures au sillon central,
mais on observe cependant chez les quatre sujets concernés une baisse d’activité dans
les régions pariétales supérieures, en particulier dans les fréquences basses (4-16Hz). En
comparaison, la tache d’imagerie de I'index est associée a des baisses d’activité centrale
chez les mémes sujets, a la différence que la latéralisation est plus claire et que les
régions pariétales sont beaucoup moins impliquées. En particulier, pour les sujets 3 et
5, les régions pariétales sont au contraire associées a une augmentation d’activité par
rapport aux autres classes. L’imagerie de la langue, quant a elle, présente des résultats
en opposition aux deux autres taches motrices : les régions centrales sont en moyenne
plus actives que dans les autres classes chez tous les sujets. En particulier, pour les
sujets 3,4 et 5, un maximum apparait dans les deux plus hautes bandes de fréquences,
tres localisé sur la région dorsale centrale (& la jonction entre les deux hémispheres). La
hausse d’activité est cependant largement distribuée en particulier chez les sujets 2,3 et
5, ou les régions pariétales et temporales sont activées. Parmi les taches non-motrices,
le calcul est associé a des variables discriminantes reproductibles a travers les sujets :

1. une hausse d’activité par rapport aux autres classes dans les régions centrales est
visible chez les sujets 1, 2 | 3 et 5.

2. une baisse d’activité dans les régions temporales et le lobe insulaire est observée
chez tous les sujets, en particulier a droite, bien que cette baisse ne se produise pas
systématiquement dans les mémes bandes de fréquences pour des sujets différents
(chez le sujet 5 cette baisse d’activité dans les bandes 4-10Hz et 16-21Hz est
partiellement masquée par la région de hausse d’activité centrale qui est tres
étendue).

Dans le cas de I'imagerie visuo-spatiale, chez trois sujets (sujets 1,3,et 5) on observe une
baisse d’activité dans les régions pariétales tandis qu'une augmentation d’activité ap-
parait dans les régions centrales (on remarque que pour le sujet 5 ces deux phénomenes
se recouvrent). Un comportement tres différent est observé chez les deux autres sujets :
une hausse de la puissance dans les régions occipitales autour de 10Hz. Finalement, la
tache d’imagerie auditive fait apparaitre des activations semblables a I'imagerie visuo-
spatiale : une augmentation dans les régions centrales visible chez quatre sujets dans la
bande 20-30Hz, et une diminution focalisée dans la région pariétale dorsale, en particu-
lier autour de 10Hz pour les sujets 1,2 et 5. A cela s’ajoute chez les sujets 1, 2 et 5 une
baisse d’activité dans les régions temporales. Contrairement & 'imagerie visuo-spatiale,
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dans le cas de I'imagerie auditive c’est la hausse d’activité des régions centrales qui est
le phénomene le plus étendu spatialement.

Fonction discriminante du classifieur

Au-dela de I'analyse statistique du pouvoir discriminant de chaque variable, il est
intéressant de savoir quelles variables le classifieur utilise pour réaliser la discrimination.
Les données étant normalisées, 'amplitude des coefficients du vecteur w de la fonction
de décision du SVM donne un indice de 'importance accordée a chaque variable pour
la discrimination. La distribution des coefficients de la fonction de décision est repré-
sentée figure 7.12 pour le couples de taches présentant le meilleur taux de bien classés
(index versus calcul) et pour les trois sujets obtenant les meilleurs résultats. Il appa-
rait clairement que la région du cortex moteur primaire controlatéral est associée a des
coefficients élevés du classifieur, ce qui est cohérent avec la littérature sur les rythmes
sensorimoteurs.

7.3 Résultats : Classification a partir de la cohé-
rence

7.3.1 Taux de classification

Le taux de classification moyenné a travers toutes les discriminations possibles, a
partir d’'une quantification sur la cohérence combinée aux mesures de puissance est
représenté figure 7.5(b). L’utilisation de la cohérence en plus de la puissance sur les
sources permet encore une amélioration des résultats par rapport a une quantification
uniquement sur la puissance chez les trois meilleurs sujets (voir figure 7.5(a)). Le taux
de bien classés atteint par le meilleur sujet est de 84% en moyenne sur ’ensemble des
couples de taches, ce qui est tres satisfaisant.

Pour comparer I'ensemble des méthodes de quantification, les résultats de classi-
fiaction moyennés pour I’ensemble des sujets sont représentés figure 7.3.1 pour chaque
couple de taches. On observe une augmentation graduelle de la performance en utilisant
des quantifications de plus en plus riches.

7.3.2 Variables discriminantes

Les indices I(n) associés aux mesures de cohérence sont représentés figures 7.14 4 7.16
pour chaque classe, pour les trois sujets ayant les meilleurs résultats de classification
et pour différentes bandes de fréquences. Dans ces figures sont affichées seulement les
cohérences mesurées par rapport a la source de référence donnant la valeurs de T la
plus élevée dans la bande considérée. L’analyse générale de la position de ces sources de
référence (représentée par une sphere rouge) montre que la plupart sont situées dans les
régions centrales et pariétales. Toujours de fagon générale, la zone ou la cohérence est
discriminante est répartie autour de la source de référence avec une extension spatiale
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variable. Si I'on compare la position et le signe des zones discriminantes avec les distri-
butions obtenues pour la puissance, les résultats sont assez proches en terme de signe
et d’amplitude, mais I'extension spatiale peut étre réduite comme dans le cas du sujet 1
dans la bande 11-18Hz pour les classes index, préhension et visuo-spatial. La source de
référence est souvent positionnée en un point ot un maximum de pouvoir discriminant
pour la puissance est atteint et le signe de I'indice I est en général constant pour la classe
et la bande considérée. Cependant, on observe dans certains cas des configurations plus
complexes. Par exemple, pour la tache de calcul du sujet 5 dans la bande 16-21Hz,
alors que les variables discriminantes en puissance dans la région pariétale refletent une
augmentation, la distribution de la cohérence dans cette région par rapport a la source
de référence contient deux zones : une zone centrale ou la cohérence augmente, et une
zone pariétale droite ou la cohérence diminue. Finalement, I’ensemble des mesures de
cohérence montre des valeurs de significativité (quantifiées par 'amplitude de l'indice
I) comparables a celles de la puissance.

7.4 Discussion

7.4.1 Résultats de classification

L’ensemble des résultats obtenus dans ce chapitre et le chapitre 5 met en avant
le fait que la sélection de variables nuit au taux de classification des taches mentales.
De plus, I'utilisation de quantifications dans des espaces de tres haute dimension ne
semble pas perturber la méthode de classification : au contraire, I’apport des mesures de
synchronisation a distance, puis de la quantification sur les sources corticales contribue
a améliorer les résultats. L’apport des mesures de cohérences sur les sources corticales
n’est bénéfique que pour les trois meilleurs sujets. Cependant les sources de référence
pour la cohérence ont été calculées en fonction de leur pouvoir discriminant en puissance.
Il est donc normal que 'apport des mesures de cohérence par rapport a la puissance soit
limité. L’utilisation de méthodes de sélection de variables et en particulier de la méthode
L2-AROM peut cependant permettre de réaliser un compromis entre I’amélioration du
taux de classification et le cout en temps de calcul de la quantification sur un grand
nombre de variables.

7.4.2 Variables discriminantes
Puissance

Dans le cas des taches motrices, la baisse d’activité observée dans les bandes mu
et beta est cohérente avec les résultats de la littérature sur la désynchronisation liée
a un événement ayant lieu au sein des régions motrices et pré-motrices. Le fait que le
mouvement d’index imaginé apparaisse plus latéralisé que la préhension avec le bras est
aussi cohérente avec les localisations des aires motrices du bras et de la main, I’aire de la
main étant plus latérale. La localisation pariétale de la baisse d’activité dans la bande
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alpha dans le cas de la préhension pourrait refléter un traitement par le lobule pariétal
supérieur pour gérer la coordination du mouvement de préhension. Réciproquement,
I’augmentation d’activité dans la région pariétale chez certains sujets pour l'imagerie
de I'index peut traduire le fait que cette région réalise moins de traitements que dans les
autres taches. Concernant 'imagination du mouvement de la langue, deux explications
sont possibles pour les distributions observées. Tout d’abord, la méthode utilisée pour
mettre en évidence les variables discriminantes de chaque classe montre le fait que
les régions du cortex moteur associées au bras et a 'index ne subissent pas de baisse
d’activité durant les mouvements imaginés de la langue, ainsi ces régions apparaissent
comme ayant en moyenne une activité supérieure pendant 'imagination de la langue
par rapport aux autres classes. Une autre interprétation possible concerne un aspect
physiologique du fonctionnement du cortex moteur : si I'imagerie de la langue active
la région motrice qui lui est associée, alors les autres régions du cortex moteur sont
inhibées, ce qui se traduit effectivement par des hausses d’activités mu et béta dans ces
régions.

Les corrélats EEG des taches non motrices ont quant a eux été peu étudiés dans
la littérature. Cependant, il est possible de dresser quelques interprétations des topo-
graphies observées. Tout d’abord, la désynchronisation dans les régions temporales et
pariétales inférieures pendant le calcul pourrait impliquer les aires associatives visuelles
(visualisation mentale des chiffres) et du langage (aires du langage de Broca et de Wer-
nicke). Bien que I'on puisse s’attendre dans ce cas a une baisse d’activité plus prononcée
dans I’hémisphere gauche (ou sont localisées les aires du langage pour la majorité de
la population), il est possible que les oscillations dues a l'inhibition de cortex moteur
gauche lors de 'absence d’imagerie motrice masquent une baisse de puissance qui ré-
sulterait de 'activation des aires du langage. En effet, chez les sujets présentant une
forte baisse d’activité pendant les taches motrices d’index et de préhension, une hausse
d’activité apparait clairement sur le cortex moteur controlatéral au mouvement lors
de la tache de calcul, qui n’active aucune région motrice. Dans le cas de l'imagerie
visuo-spatiale, la forte activation du cortex pariétal semble refléter fidelement le traite-
ment des informations spatiales tandis que les régions motrices présentent une hausse
d’activité dans les bandes mu et béta qui reflete leur inhibition dans cette tache. La
forte baisse de puissance occipitale dans la bande alpha chez deux sujets est difficile a
interpréter, elle pourrait cependant refléter I'inhibition des aires visuelles primaires per-
mettant de bloquer 'arrivée des stimuli visuels externes pour favoriser le traitement de
scenes visuelles mémorisées par les régions visuelles associatives. Finalement, 'imagerie
auditive présente principalement une hausse de puissance dans les régions centrales,
incluant le cortex moteur mais aussi une partie du lobe pariétal. Cela peut étre associé
au faible contenu moteur et visuo-spatial dans cette imagerie par rapport aux autres
taches. Cependant la baisse d’activité dans les régions temporales, en particulier dans
I’hémisphere droit chez certains sujets peut refléter le traitement des sons musicaux par
les aires auditives associatives. Ce phénomene est cependant de faible ampleur.

Pour résumer, les variables de puissance des sources corticales mettent en évidence
des contrastes entre les taches principalement au niveau des régions motrices, pré-
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motrices et pariétales. Il y a une régularité de la distribution de variables a travers
les bandes de fréquence, impliquant les régions pariétales principalement de 4 a 30Hz
et les régions motrices et pré-motrices de 10 a 40Hz. Un lissage moins important du
spectre fréquentiel pourrait étre envisagé pour rechercher des variations plus fines de
la puissance spectrale, cependant cette augmentation de résolution fréquentielle serait
au détriment du rapport signal a bruit et 'amélioration du pouvoir discriminant n’est
donc pas garantie. Par ailleurs, il est possible, compte tenu des résultats de classification
obtenus, de s’interroger sur 'apport des mesures de cohérence par rapport aux mesures
de puissance et en particulier d’analyser s’ils mettent en évidence des phénomenes dif-
férents.

Cohérence

D’apres la comparaison entre les topographies pour la cohérence et pour la puissance,
la cohérence fournit a premiere vue une information qui conforte celle des puissances
des sources corticales. Ceci est raisonnable compte tenu de la capacité des assemblées
de neurones corticaux a se synchroniser localement et du fait que le probleme inverse
produit des solutions qui sont corrélées localement. Ainsi, plus une source est puissante,
plus son signal est diffusé sur une large région corticale. Cependant, une analyse plus
fine montre que l'information contenue dans la cohérence n’est pas completement re-
dondante avec celle de puissance spectrale par deux aspects. Tout d’abord I’extension
spatiale d'une région cohérente discriminante ne correspond pas forcement a ’extension
spatiale de la puissance discriminante dans cette région. La cohérence rend donc compte
de la portée d'une oscillation corticale. Il est ainsi possible de différencier une vaste aire
qui se synchronise de deux aires voisines qui oscillent sous l'effet de générateurs in-
dépendants. De plus, nous avons mis en évidence que la cohérence par rapport a une
source de référence peut diminuer pour une région et augmenter pour une autre. Cette
mesure permet donc de quantifier 'appartenance d’'une méme source a deux réseaux
différents, alors que la puissance de cette source peut rester constante. Ces deux proprié-
tés peuvent expliquer pourquoi la cohérence apporte de 'information par rapport aux
sources corticales. Cependant, ces phénomenes “de second ordre” ne sont pas les plus
évidents a identifier par rapport aux phénomenes qui s’expliquent par une simple aug-
mentation de puissance. Cela est peut étre la raison pour laquelle I'accumulation d’un
grand nombre de variables de cohérence est nécessaire pour améliorer les performances
en classification de I'lCM.
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Sujet 2

(b)

FIGURE 7.7 — Sources les plus discriminantes en puissance
spectrale associées a la tache d’imagerie motrice de lindex
droit pour chaque sujet dans les différentes bandes de fré-
quences.
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10-16H=

(b) m&mﬁ 2

10-15H=

FIGURE 7.9 — Sources les plus discriminantes en puissance
spectrale associées a la tache de calcul pour chaque sujet dans
les différentes bandes de fréquences.
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(c) Sujet 3

16-21H=

27-39H=

Sujet 2

(b)

FIGURE 7.11 — Sources les plus discriminantes en puissance
spectrale associées a la tache d’imagerie auditive pour chaque
sujet dans les différentes bandes de fréquences.
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max |ooi|

max |mi|/4

-max |m||/4

—max |mi|

FIGURE 7.12 — Distribution des coefficients w; de la fonction discriminante du SVM,
associés a chaque variable de quantification pour la discrimination calcul versus index
pour les trois meilleurs sujets. L’apprentissage du SVM est réalisé sur ’ensemble des
variables de puissances et sur les données de chaque jour d’enregistrement. Les coeffi-
cients résultants sont moyennés a travers les jours. La tache de calcul est associée au
label de classe y = 1 et I'index a y = —1 : un coefficient positif caractérise donc une
variable dont la puissance augmente dans la classe calcul par rapport a la classe index.
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FI1GURE 7.13 — Comparaison des taux de classification pour les quatre types de quan-
tification étudiés aux chapitres 5 et 7 : puissance sur les électrodes, puissance sur les
sources puissance et cohérence sur les électrodes, puissance et cohérence sur les sources.
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(b) sujet3 : 4-10Hz

Prehe Wisuo Index MMusiq Langu Calcu

(c) sujeth : 4-10Hz

FIGURE 7.14 — Variables de cohérence significativement discriminantes pour les 3
meilleurs sujets dans leur bande théta’ pour la source de référence donnant les meilleurs
résultats.
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(a) sujetl : 11-18Hz

Inde> MMusiq

(b) sujet3 : 10-16Hz

Prehe Wisuo Index MMusiq Langu Calcu

(c) sujet5 : 10-16Hz

FiGURE 7.15 — Variables de cohérence significativement discriminantes pour les 3
meilleurs sujets dans leur bande théta’ pour la source de référence donnant les meilleurs
résultats.
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(b) sujet3 : 16-22Hz

Prehe Wisuo Index MMusiq Langu Calcu

(c) sujeth : 16-21Hz

FIGURE 7.16 — Variables de cohérence significativement discriminantes pour les 3
meilleurs sujets dans leur bande théta’ pour la source de référence donnant les meilleurs
résultats.
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Chapitre 8

Discussion générale

8.1 Analyse de ’ensemble des résultats

8.1.1 Filtrage spatial et sélection de variables

Différents types de filtres spatiaux ont été utilisés dans nos travaux. Le filtre spatial le
plus élémentaire est la référence moyenne commune qui a été appliquée dans le chapitre
5 et dans les travaux cités en annexe. Dans le chapitre 6 et dans (Besserve et al., 2007b),
les filtres spatiaux ont été calculés a partir de méthodes de séparation de sources. Enfin,
dans le chapitre 7, le filtre spatial correspond a la matrice de probleme inverse appliquée
aux mesures EEG pour estimer 'activité des sources corticales. Comme résumé dans le
chapitre 2 le principe du filtre spatial est de rehausser les signaux spécifiques aux taches
mentales, par rapport au bruit, pour améliorer leur pouvoir discriminant. Une autre
technique qui est aussi présentée est la sélection de variables permettant d’éliminer
les variables non informatives. D’apres, les résultats de classification obtenus dans nos
travaux, nous pouvons observer différentes propriétés de ces techniques.

Par rapport au filtre spatial référence moyenne commune, 1'utilisation de méthodes
de séparation de sources permet d’améliorer la classification ; cependant, les résultats
optimaux ne sont obtenus qu’en sélectionnant un nombre tres faible de variables. En
effet, dans (Besserve et al., 2007b) lorsque le nombre de variables sélectionnées augmente
(chaque variable correspond a la puissance d’une composante du filtre spatial dans une
bande de fréquence), le pourcentage de biens classés diminue pour atteindre celui obtenu
sur les électrodes. Ce résultat peut s’interpréter de la fagon suivante : la séparation de
sources permet d’extraire du signal EEG un faible nombre de composantes liées a la
tache, cependant les autres composantes extraites par le filtre sont des composantes de
bruit, qui, si elles sont incorporées dans le classifieur (lorsque trop de variables sont
sélectionnées), tendent a diminuer le taux de biens classés. Il faut donc étre tres attentif
a la sélection de variables lors de I'utilisation d’une technique de séparation de sources.

A Dinverse de la séparation de sources, le probleme inverse fournit un ensemble de
filtres spatiaux tres redondants. En effet, a chacune des 10000 sources corticales cor-
respond un filtre spatial alors que 'espace de départ de ces filtres ne comporte que 60
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dimensions (environ). Il a cependant été démontré au chapitre 7 que l'utilisation de
la quantification sur les sources corticales conduisait a une amélioration des résultats
lorsque toutes les variables de quantification des sources corticales étaient utilisées par
le classifieur. Ce résultat est I'opposé du résultat obtenu avec les méthodes de sépara-
tion de sources. Bien qu’il soit difficile d’expliquer rigoureusement ce résultat, la forte
redondance des filtres spatiaux utilisés peut permettre au classifieur d’atténuer le bruit
engendré par les sources qui ne portent pas d’information discriminante sur la tache.
Ces résultats, qui sont obtenus avec un classifieur SVM, ne pourraient bien str pas étre
reproduits en utilisant ’ALD qui ne peut traiter des problemes en si haute dimension.
Ainsi, peut-étre ce résultat est-il précisément du a la haute dimension de l'espace de
quantification, qui, dans ce cas précis, comme dans un certain nombre d’autres' cas
(Donoho, 2000), peut constituer une bénédiction plutét qu'une malédiction.

8.1.2 Les taches mentales

Notre étude de taches mentales se place dans la continuité de Keirn and Aunon
(1990), qui avaient choisi ces taches (verbales, visuelles, spatiales) selon des critéres de
spécialisation hémisphérique. Il n’y avait cependant pas eu de résultats permettant de
différencier clairement l'intérét d’une tache par rapport a une autre (peut-étre a cause
de la méthode de validation croisée utilisée). De plus, 1'étude de ces taches montrait
qu’une méme aire pouvait s’activer pour deux taches différentes (Curran et al., 2003).

Dans cette étude, nous confirmons le recouvrement partiel des aires corticales im-
pliquant différents types d’imagerie mentale. En particulier, les taches de préhension,
de calcul et de navigation visuo-spatiale font toutes intervenir les régions pariétales. Il
est cependant probable qu’au sein de cette méme aire, des régions plus spécifiques de
chaque tache soient activées dans chaque cas, ce qui expliquerait pourquoi il est quand
méme possible de différencier ces taches avec des taux de classification atteignant 80%.
Nous observons de plus que la latéralisation des taches mentales étudiées n’est pas tou-
jours nette et que les taches se différencient plus par la distribution de leurs activations
sur l'axe antéro-postérieur. C’est en particulier le cas du contraste entre taches motrices
et non motrices qui fait intervenir des variations d’activités opposées dans les régions
antérieures et postérieures. Si 'on établit un classement des taches mentales, dans les
meilleures taches on trouve le calcul, I'imagerie de I'index et de la préhension, qui ont
toutes trois des distributions spatiales trés marquées. En ce qui concerne la préhension,
il est surprenant d’observer pour une tache motrice que les variations d’activités les
plus importantes sont localisées au niveau de la région pariétale en position médiane et
pas dans le cortex moteur primaire. Cela pourrait correspondre a une activation de la
parietal reaching region mise en évidence en IRMf (Connolly et al., 2003) et en EEG
récemment (Naranjo et al., 2007). Ce phénomene met aussi en évidence le fait que méme
pour une imagerie motrice, il peut exister d’autres régions qubvvve le cortex moteur

1. on peut citer notamment le phénomene de concentration de la mesure qui montre, sous certaines
conditions, qu'une variable aléatoire dans un espace de haute dimension prend ses valeurs dans des
domaines restreints
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qui peuvent s’activer de maniere spécifique.

Parmi les taches les moins spécifiques, on trouve d’abord I'imagerie auditive dans
les taches non motrices. Cela peut s’expliquer par une mauvaise couverture des régions
temporales qui sont susceptibles d’étre les plus impliquées dans cette tache. D’apres
les résultats, on peut considérer qu’il s’agit d’une tache a éliminer de notre protocole
expérimental. Une autre tache peu spécifique est I'imagerie de la langue, car la topogra-
phie de ces activations, qui correspondent a une augmentation bilatérale de 1’activation
du cortex moteur, est celle d'une tache non motrice. La encore, la région associée au
mouvement de la langue se situe au voisinage du lobe temporal, et est donc susceptible
de ne pas étre bien couverte par le casque EEG. Malgré cette non-spécificité, I'imagerie
de la langue contraste bien avec les autres taches d’imagerie motrice et peut donc étre
utilisée en ICM.

L’ensemble des résultats reporté dans les chapitres précédents fait aussi état d’'une
variabilité des résultats en fonction des sujets. En effet, deux sujets en particulier ont des
performances beaucoup moins bonnes que les trois autres. Ces différences se retrouvent
aussi dans ’analyse de la topographie de leurs activités corticales discriminantes qui
sont tres différentes des autres sujets. L’interprétation de ces résultats est difficile, mais
d’apres I'analyse des résultats de classification et des topographies associées, les classes
qui se différencient par rapport aux autres sujets sont surtout les taches d’imagination
motrice de I'index et de la préhension. La cause des mauvaises performances peut donc
étre 'utilisation de stratégies mentales visuelles qui font peu intervenir le cortex moteur
et se différencient donc peu des taches de navigation visuo-spatiale ou de calcul. Ce
résultat a déja été reporté dans Stinear et al. (2006).

8.2 Perspectives

8.2.1 Améliorations méthodologiques

Plusieurs directions peuvent étre envisagées pour améliorer nos algorithmes. Tout
d’abord, 'amélioration de la résolution spatiale pourrait jouer un role important. Le
probleme inverse qui a été utilisé possede une faible résolution spatiale. L utilisation
d’une méthode plus avancée, comme l'utilisation d’une norme L1 au lieu d’une norme
L2 pour la régularisation peut étre envisagée. Cela suppose cependant de trouver des
algorithmes suffisamment performants pour étre utilisés en temps réel, car la solution du
probleme inverse en norme L1 ne dépend pas linéairement des données EEG mesurées.
Si un probleme inverse mieux résolu est utilisé, il deviendra peut-étre aussi possible
de localiser les régions corticales actives plutot que de quantifier 'activité des sources
corticales en tous points de la surface corticale.

Les mesures de quantification (puissance et interactions a distance) actuellement
utilisées sont moyennées sur des fenétres temporelles de deux secondes. Une quantifica-
tion temporelle plus fine peut étre envisagée, basée sur ’hypothese que les phénomenes
neurophysiologiques associés a une tache mentale peuvent étre décomposés en une suc-
cession de microétats (Wackermann et al., 1993). En effet, certaines taches mentales
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comme le calcul sont composées de taches cognitives élémentaires et nécessitent de faire
appel successivement a plusieurs régions cérébrales. L’acces a cette dynamique tempo-
relle peut permettre a terme d’améliorer la différenciation des taches mentales.

8.2.2 Etudes expérimentales futures

Les études off-line présentées dans ce manuscrit sont une premiere étape de caracté-
risation des taches mentales utilisées. Les premieres expériences de feedback qui ont été
réalisées ont montré des résultats encourageants. Elles seront prolongées par de nou-
velles expériences incluant une quantification de I'activité des sources corticales. Afin
d’accélérer la procédure d’apprentissage, une évolution de I'implémentation temps réel
du protocole de feedback sera envisagée pour permettre un apprentissage en ligne du
classifieur.



Annexe A : Travaux sur la fatigue
cognitive

Présentation

Un autre application potentielle des techniques de classification aux données d’ima-
gerie fonctionnelle cérébrale est le monitoring de la fatigue cognitive. Par exemple, la
détection des baisses de vigilance chez les pilotes pourrait permettre d’éviter de graves
accidents. Dans ’article suivant, nous exploitons des enregistrements EEG réalisés par
Matthieu Philippe et Genevieve Florence a I'Institut de Médecine Aérospatiale et du
Service de Santé des Armées(IMASSA). La classification des signaux EEG est réalisée
pour différencier les périodes de temps de réaction court et long des sujets dans une
tache de compatibilité spatiale. La méthode implémentée réalise un vote pondéré entre
six classifieurs SVM exploitant chacun des mesures de puissances spectrales ou de syn-
chronie de phase dans une des trois bandes de fréquences suivantes : théta, alpha ou
béta (voir dans l'article Figure 1 page 22). Chacun des six classifieurs apporte sa contri-
bution a la classification en fonction du poids qui quantifie son pouvoir discriminant.
Ceci permet de mettre en valeur les sous ensembles de variables les plus discriminants.

Principaux résultats

Les signaux ont été analysés sur des fenétres de 20s. Le taux de bien classés moyenné
a travers les sujets est de 71% (voir Table 1 page 29) pour la méthode de vote pondérée
dite de “stacking”(Wolpert, 1992). Ceci correspond & un taux de transfert d’information
de .5 bits par minute, ce qui rend envisageable la détection des baisses de performances
avec un délai de l'ordre d’une ou deux minutes. Les variables de quantification les plus
discriminantes sont les mesures de puissance dans la bande théta qui diminuent lorsque
le temps de réponse du sujet est court (voir Figure 5 page 26). Ceci pourrait refléter une
inibition plus forte des circuits de la mémoire a long terme lorsque le temps de réponse
est faible. Dans ces conditions, on note aussi une hausse de synchronie de phase dans
la bande alpha dans un réseau antéro postérieur (voir Figure 6 page 27) qui pourrait
étre liée a un traitement attentionnel visuel plus performant.
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Perspectives

Ces travaux sur la fatigue cognitive sont prolongés dans la these de Francois Laurent,
qui va appliquer des méthodes de classification sur des enregistrements EEG en simu-
lateur de vol réalisés dans le cadre d’une collaboration avec 'IMASSA. Ces travaux
ont a terme pour but d’anticiper les erreurs de pilotage dues a la fatigue cognitive ou
mentale(Laurent et al., 2007).

Article (accepté pour publication dans Clinical Neu-
rophysiology)
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Abstract

Objective: Tracking the level of performance in cognitive tasks may be useful in environments, such as aircraft, in which the awareness of
the pilots is critical for security. In this paper, the usefulness of EEG for the prediction of performance is investigated.

Methods: We present a new methodology that combines various ongoing EEG measurements to predict performance level during a cog-
nitive task. We propose a voting approach that combines the outputs of elementary support vector machine (SVM) classifiers derived
from various sets of EEG parameters in different frequency bands. The spectral power and phase synchrony of the oscillatory activities
are used to classify the periods of rapid reaction time (RT) versus the slow RT responses of each subject.

Results: The voting algorithm significantly outperforms classical SVM and gives a good average classification accuracy across 12 subjects
(71%) and an average information transfer rate (ITR) of 0.49 bit/min. The main discriminating activities are laterally distributed theta
power and anterio—posterior alpha synchronies, possibly reflecting the role of a visual-attentional network in performance.
Conclusions: Power and synchrony measurements enable the discrimination between periods of high average reaction time versus periods
of low average reaction time in a same subject. Moreover, the proposed approach is easy to interpret as it combines various types of
measurements for classification, emphasizing the most informative.

Significance: Ongoing EEG recordings can predict the level of performance during a cognitive task. This can lead to real-time EEG mon-
itoring devices for the anticipation of human mistakes.

© 2007 International Federation of Clinical Neurophysiology. Published by Elsevier Ireland Ltd. All rights reserved.

Keywords: Classification; Support vector machine; Phase synchrony; Phase locking value

1. Introduction

The prediction of mental states by classifying ongoing
EEG signals is a challenging problem. Resolving this can
lead to various applications, such as Brain—-Computer Inter-
faces (Wolpaw et al., 2002). One part of the problem is the
large number of relevant neurophysiological parameters that
can be extracted from the EEG. For example, the amplitudes
of various oscillations can be measured on each electrode
and the long-distance interactions between the underlying

" Corresponding author. Tel.: +33 142161171; fax: +33 145862537.
E-mail address: jacques.martinerie@chups.jussieu.fr (J. Martinerie).

brain areas can be quantified using several methods (coher-
ence, phase synchrony, etc.). The strategy employed by
experts in clinical EEG that uses the qualitative detection
of oscillatory activities in well-known frequency bands has
led us to propose combining the outputs of “expert classifi-
ers” derived from various sets of EEG parameters via a
weighted vote of the classifiers. This voting approach is
based on the statistical stacking framework (Wolpert,
1992). Here, we apply this method to classify the level of per-
formance of subjects during a cognitive task.

Estimating this level of performance may allow serious
human mistakes in working environments, such as aircraft,
to be anticipated. Cognitive task performance is related to
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many psychological variables, such as attention, arousal or
workload, and there is much research in studying EEG cor-
relates of these variables. For example, some studies have
used Event Related Potentials to quantify the changes in
information processing due to high workload or cognitive
fatigue (Hohnsbein et al., 1995; Boksem et al., 2005). How-
ever, most work focuses on fluctuations in the power of
EEG signals in the theta (4-7 Hz), alpha (7-13 Hz) and
beta (13-18 Hz) bands (Smith et al., 2001, 2004; Klimesch,
1999; Grandjean, 1988).

Brain activity can also be quantified by assessing the
interactions between different parts of the cortex by mea-
suring, for example, phase synchrony. This has already
proved useful in various studies of cognitive and patholog-
ical brain activity. We have shown that these measurements
from surface EEGs can discriminate between ““face percep-
tion” and “no face perception” during a visual task (Rodri-
guez et al., 1999) and, with intra-cerebral recordings, can
be used to anticipate epileptic seizures (Le Van Quyen
et al., 2005). Recently, research in the domain of Brain—
Computer Interfaces has shown that combining spectral
power measurements with phase synchrony improves accu-
racy when classifying EEG signals (Gysels and Celka, 2004;
Gysels et al., 2005), and thus should prove useful for pre-
dicting the level of performance. Moreover, those two mea-
sures can be used within the same biological framework of
“Resonant Cell Assemblies” (Varela, 1995), with phase
synchrony revealing synchronized activities of neural pop-
ulations at large spatial scales (Varela et al., 2001), and
spectral power possibly revealing the same phenomenon
on smaller scales (Gray and Singer, 1989; Lopes da Silva,
1991; Tallon-Baudry et al., 1999; Whittington et al., 2000).

Machine learning applications using EEG measure-
ments have already been developed in similar research
domains. For example, good results have been obtained
for discriminating tasks having different workloads, under
either simulated or real working conditions (Wilson and
Fisher, 1998; Wilson and Russell, 2003). However, the
experimental framework used in these studies could not
detect fluctuations in the performance of a subject under-
taking a unique task with constant workload. Neural net-
works have also been used to monitor the attentional
state, using power features (Kiymik et al., 2004; Jung
et al.,, 1997), correlation and coherence (Makeig et al.,
1996) in an auditory cue detection task, revealing that these
features are correlated with arousal. More recently, EEG
power spectra have been used to give an objective index
of driving performance (Lin et al., 2005).

Continuing these studies, here, we have investigated how
to classify slight fluctuations in performance level (mea-
sured by reaction time) during a cognitive task. We have
used information from spectral power and phase syn-
chrony features in three frequency bands from each elec-
trode and electrode pair, respectively. The Support
Vector Machine (SVM) was chosen as the elementary clas-
sification algorithm because of its good generalization abil-
ity (Burges, 1998; Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

However, some of the several sets of measurements chosen
may be irrelevant for our classification problem and drop-
off classifier accuracy. This is due to the small number of
data points available, comparatively to the high number
of features, which makes classification highly sensitive to
noise. One simple solution is to use cross-validation to
choose the best set of features, discarding the rest, although
some informative features may be lost. The stacking frame-
work (Wolpert, 1992) is a generalized cross-validation,
which performs better than the “choose best” strategy
(LeBlanc and Tibshirani, 1996). It combines various esti-
mators according to their respective performance in the
cross-validation. We used stacking to combine predictions
of SVM classifiers trained with different sets of features.
The resulting combination rule is weighted so that the high-
est weights are allocated to the most accurate classifiers.
Thus, in this study, we propose using a stacking approach
to classify the level of performance from power and syn-
chrony measurements computed during a cognitive task.
Section 2.1 describes the general methodology. The layout
of the paper is as follows. Section 2.2 describes the features
extracted from EEG data. Section 2.3 reviews the SVM clas-
sifier and the different steps in the stacking approach. Section
2.4 explains how this classifier is applied to EEG data. Sec-
tion 2.5 describes the experimental data and explains how
a performance index is extracted from a reaction time. Sec-
tions 3 and 4, respectively, present and discuss the results.

2. Methods
2.1. Scheme of the method

Using EEG data, our approach aims to classify periods
of high performance levels versus periods of low perfor-
mance levels, which are defined from the reaction times
(see Section 2.5.3). We used the EEG data from a sliding
time-window to compute spectral power (for all electrodes)
and phase synchrony (for all couples of electrodes) in three
frequency bands (0, « and f: see below for details). This
gives six sets of features (0, o and f§ spectral powers, 0, o
and f phase synchronies). Each set is fed into an SVM clas-
sifier, providing its own estimate of the performance level
of the subject (“high” or “low”) associated with each
time-window. The six SVM estimates are then combined
with the stacking algorithm to give an optimal estimate
of performance level (Fig. 1). The different parts of this
method are described further in the following sections.

2.2. Feature extraction

2.2.1. Frequency bands
In this study, EEG signals are quantified in the follow-
ing frequency bands:

e ) band (3-7 Hz)
e o band (7-13 Hz)
e [ band (13-18 Hz)
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‘ EEG sliding window]

Synchrony features

‘ 0 o B

SVM1 SVM2 SVM3 SVM4 SVM5 SVM6
| STACKING |

4

Prediction of performance

Fig. 1. EEG classification approach: power and synchrony features in
three frequency bands are used to train six SVM “experts”. Experts’
opinions is then combined by a stacking algorithm to provide a prediction
of subjects’ performance.

Higher frequency bands were not considered since they
were found too sensitive to muscle artifacts to be used in
single trial analysis. After multiplication by a Hamming
window to avoid side effects, the vectors of sampled EEG
signals z(¢),z=1,...,T of the kth time window W, were
band-pass filtered in each frequency band using zero-phase
FIR filters (computed by frequency sampling (Orfanidis,
1996)). Brain activities were quantified, via the filtered sig-
nals, by two indexes: local oscillatory activities under each
electrode by spectral power, and long-distance interactions
by phase synchrony of each electrode pair.

2.2.2. Power values

Spectral power was determined for each frequency
band f by calculating the average power of the filtered
signal z/ (¢) of channel i during each time-window W; con-
taining 7 time samples:

PEAGLE

t=1

Pl(k) =

N -

2.2.3. Phase synchrony

The phase locking value has been previously described
(Lachaux et al., 1999). It is widely used to measure the
non-linear relationships between two signals. The phase
locking value is calculated by converting the filtered data
of each channel i in the frequency band f, zl-/ (¢), into an ana-
lytical signal using the Hilbert transform H. This allows us to
define properly an instantaneous phase of the filtered signal
(Pikovski et al., 2001): a/(f) =z +iH(Z) = 4/ (H)e' ),
where i is the complex number of modulus 1 and argument 7.
The phase locking value between channels i and j in a given
frequency band is thus:

1
Syk) =~

T
3 RICAGEAC)
=1

2.2.4. Normalization

For all channels and all electrode pairs, we indepen-
dently normalized the power and phase synchrony values
by subtracting the mean and dividing by the standard devi-
ation over all time-windows. The different features, P/ (k)
and Sg(k), can be used to construct a single vector x; asso-
ciated to the kth time window. The resulting vector has a
length N, x (W—FNE) for N, frequency bands and
N, electrodes.

2.3. Classification methodology

2.3.1. Background

Let y be the performance class (y = +1 for a good per-
formance corresponding to rapid reaction times (RT), and
y = —1 for a bad performance corresponding to slow RT).
The aim of a classifier is to achieve a reliable prediction p of
y from the feature vector x. This is solved by calculating a
discriminant function y=d"(x) from a learning set
L ={(x¢,».),k €I}, where I is the set of time-windows
taken as learning examples.

2.3.2. The linear support vector machine

The linear SVM is a classification algorithm that sepa-
rates two classes by calculating a separating hyper-plane
in the learning data space and by penalizing badly classified
data points (Vapnik, 1998; Burges, 1998; Muller et al.,
2001). The resulting discriminant function is:

d"(x) = sign(w*"x + b")

where @* is a normal vector of the separating hyper plane
and 5" is a bias constant that can possibly be modified to
control the proportion of classification errors in a particu-
lar class (false negatives for example). The coefficients of
the classifier are computed according to:

* Lk . 1 2 o
(w',b") = argmin o [|w|* + CD &

under the constraints

vi(w,xi) +b) =2 1-¢&, Vk and & =0, Vk

For the implementation of the algorithm, the parameter C
is to be chosen by the user, a larger C corresponding to
assigning a higher penalty to errors. Using preliminary re-
sults, we set C = 1 for all the experiments described in this

paper.

2.3.3. Stacking algorithm

Stacking has been described previously in a very general
framework (Wolpert, 1992). In the present study, the aim
of this method is to combine the decision rules of N classi-
fiers (d%(x)),_, _, to improve the ability of classification to
predict the class y if the feature vector x is known.
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The combinations considered here are weighted votes of
the form:

(o)

where the optimal weights, f7, can be found by solving:

B = argmin > ((Z ﬁndf(xk)> _yk>

This is a least square regression fit between the results of
the decision rules on training data and the real class y.
Unfortunately, this method produces poor results due to
overfitting of the training data. Thus, certain classifiers
can be given a greater weight despite performing badly
on new data. Stacking solves this problem by evaluating
the decision rules on new data. This can be done by
cross-validation: the learning set is split into J subsets thus
{L/},_,..,- One subset, I/, is kept as a test set while the
remalnlng elements (denoted as L\ L’) are used for learn-
ing. This procedure is carried out iteratively on each subset,
and the decision rules d“\* are tested on unlearned data
and used to fit a new regression:

posmnn S S ((Sadteo) ) o
J=U ()€l

Performance can be further improved by imposing positiv-
ity constraints and summing the weights to one.

{Zﬁn=1

p, =0, Vn @)

Moreover, with these constraints, weights can be inter-
preted as posterior probabilities in the framework of model
averaging (Hastie et al., 2001). Thus, Eq. (1) can be solved
with a quadratic programming algorithm (see Appendix).
The different steps of the stacking algorithm are summa-
rized in Algorithm 1.

Algorithm 1. Stacking procedure

(L',. . ,L’) < Split the learning set L into J-folds
for j — 1 to J do
for n — 1 to N do
d:\Y « train classifier n on L\ L/
d“\VW (x4ep)) «— test classifier n on L/
end for
end for
B* — solve Eq. (1) under the constraints of Eq. (2)

2.4. Application to EEG data

2.4.1. Overview
As in most of the EEG classification studies, the classifier
was trained for each subject separately to avoid the numer-

ous sources of inter-subject variability to impair the perfor-
mance of the method. For each subject, using the
previously defined features, we compared two approaches
for classifying scalp EEGs recorded with 60 electrodes.

(1) Stacking algorithm (STACK): The stacking algorithm
is implemented with a 10-fold split (/ = 10) and six
classifiers dedicated to extracting relevant informa-
tion from each of the six following feature subsets
(see Fig. 1):

e () synchrony: 1770 features (corresponding to the
number of electrode pairs w)

e o synchrony: 1770 features

e 3 synchrony: 1770 features

e ) power: 60 features (one by electrode)

e o power: 60 features

e f} power: 60 features

We then compare the stacking classifier output,

y=sign(>", B,d.(x)), to the real performance class

of the subject obtained from reaction time measure-

ments: y = +1 for “high performance” and y = —1 for

“low performance” (see Section 2.5.3 for explanations).

(2) Simple SVM algorithm (SVM): For comparison, we
applied the classical SVM algorithm to the whole
3 x 1770 + 3 x 60 = 5490 features vector, x, giving
a decision function that mixes the various power
and synchrony measurements.

These two methods were implemented on each subject
separately using a specific validation procedure explained
in the following part.

2.4.2. Validation

To quantify the efficacy of our approach, we computed
classification accuracy, which is the rate of good classified
points in the test set. As estimating classification accuracy
using simple cross-validation had a high variance across
the subjects (probably due to the size of the dataset being
small and the number of variables used for classification
being high), we used a bootstrap algorithm to better esti-
mate the accuracy of the classifiers on the dataset. We
quantified the accuracy of the STACK algorithm by ran-
domly splitting the temporally ordered time-windows into
ten subsets of equal size using a circular permutation with
a random shift, at each bootstrap iteration. Weights and
SVM’s discriminant functions were then estimated by
applying Algorithm 1 on nine of the ten subsets and the
classification accuracy was calculated by testing the result-
ing stacking classifier on the remaining subset (taking care
to discard the time-windows overlapping with windows
from other subsets). We generated 100 estimates of classifi-
cation accuracy by carrying out this procedure at each
bootstrap iteration and leaving out one time in each subset.
The mean of the 100 estimates was the final estimate of
classifier accuracy. This procedure is summarized in Algo-
rithm 2. We used the same type of bootstrap algorithm to
estimate the classification accuracy of the SVM algorithm.
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At each iteration of this procedure, the learning set had
approximately 80 elements and the test set had 10 elements.
From classification accuracy, information transfer rate
(ITR) can also be computed. This concept, first introduced
in communication theory (Shannon and Weaver, 1964),
measures the quantity of information per units of time car-
ried by a random process. For a two class problem, if p is
the classification accuracy and T the time interval between
two decisions of the classifier, ITR is given by
ITR =1 (1+plogp+ (1 —p)log(l —p)). It is currently
used in BCI to allow comparison between classification
methods which are based on different experimental para-
digms (Krepki et al., 2006).

Algorithm 2. Bootstrap for the estimation of classification
accuracy for STACK algorithm

fori — 1to 10
D; «— apply a random permutation to dataset D

(D!,. . ,D])« split the dataset into 10-folds of
equal size.
for j — 1 to 10
(p*,d%) — apply Algorithm 1 on the learning set
D;\ D]
p(i,j) <« compute good classified percentage of
stacking classifier with parameters (fx, dﬁ) on D)
end for
end for
Return mean (p)

We insist on the fact that at each iteration of this boot-
strap algorithm, the classifier is applied to a test set that was
not in the learning set of the stacking algorithm. Indeed, the
10-fold cross-validation procedure of stacking takes a total
learning set composed of 9 out of 10 subsets of the boot-
strap procedure, and the final test is done on the discarded
subset (see Fig. 2).

1 Algorithm 2

10 boostrap iterations

Total dataset

v

Random circular
permutation

r‘>%

Q
o
=
=
=¥
S
=N |

Stackijngfearning set

A
Stacking
est set

10 fold cross-validation

/‘1

SVMs'
learning set

.

SVM learning
.,

SVMs'
§7test se

\/
e

v

STACKING learning

v

[

STACKING test

/

-.V------------

Fig. 2. Identification of learning and test set at each step of the bootstrap estimation of classification accuracy of the stacking algorithm. It is noteworthy
that, using 10-fold validation procedures, each classifier (the six SVMs and the stacking) is tested on data that do not belong to the learning set. Moreover,
to provide more stable results, the validation process is embedded in a bootstrap procedure, implementing at each step a circular permutation of the data

points.
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2.5. Data acquisition

2.5.1. Experiment

The experimental protocol was designed to study mental
fatigue induced by cognitive tasks. Each subject performed
three experimental cognitive tasks successively during one
day: a Stroop color word test (St), a Sternberg-derived test
(Sb), and a spatial stimulus-response compatibility task
(SCT) (Ragot and Renault, 1981). The experiment was
organized in two recording periods: morning and after-
noon, which were themselves divided into three experimen-
tal sessions (one per task). Each St and SCT session
consisted of two successive 10 min of recording with a
short resting period of one minute between the two. Each
Sternberg-like task consisted of one 20-min session. Each
subject was seated in a chair one meter from the screen.
They had been previously trained to carry out the tasks.
In this paper, we describe the results from SCT recordings.
During this task, an arrow appeared about every second
for 700 ms on the left or right side of the screen. The sub-
jects were asked to respond as fast as they could to the
direction of the arrow (pointing left or right) on the screen
ignoring the location of the arrow on the screen. Reaction
times and errors were recorded during the whole experi-
ment to give quantitative information about the ongoing
level of performance.

2.5.2. EEG recordings and pre-processing

The EEG data were recorded in 15 subjects using a 60-
electrode ears-referenced BrainCap ™. Electrodes were
placed according to the standard 10-20 system with AFz
used as ground. Data were amplified using a BrainAmps™

(Brain Products, Inc) 64-channel system sampled at
1000 Hz (including trigger signal) and band-pass filtered
between 0.3 and 300 Hz. Eye blinks were recorded using
a differential montage involving electrode Fpl and an elec-
trode below the left eye. A common average reference was
used off-line to enhance the oscillatory patterns (McFar-
land et al., 1997). We visually inspected data for contami-
nation by muscular artifacts, with these segments being
manually rejected. We did not use the data from three sub-
jects due to high muscular activity. All algorithmic steps
were implemented in the Matalb® (The MathsWorks,
Inc.) environment. Ocular artifacts were corrected using
principal component analysis (PCA) (Wallstrom et al.,
2004) successively on each 2-s segments of EEG data. We
eliminated principal components giving a correlation coef-
ficient R > 0.9 with EOG activity. The corrected data were
then rebuilt from the remaining principal components, low-
pass filtered at 25 Hz and down-sampled to 200 Hz.

2.5.3. Data segmentation according to performance

The subjects made few mistakes, so we used the reaction
times (RT) to measure the ongoing level of performance.
First, each epoch was divided into 20-s long sliding win-
dows (corresponding to about 20 successive stimuli of the
SCT test) with a 10-s overlap. The first recording of the
morning session was discarded to avoid learning effects.
The stimulus response compatibility is known to affect
reaction time: compatible stimuli (the position of the arrow
matches the direction of the arrow) give faster reaction
times than incompatible stimuli (the position of the arrow
is opposite to the direction) (Ragot and Renault, 1981). To
eliminate this bias, the reaction times of compatible stimuli
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Fig. 3. Performance index (extracted from the reaction time) of one subject during three recordings. The index was calculated using 20-s-long sliding
blocks with a 10-s overlap. On the left, histogram of performance index through the sessions with the upper quartile in light gray and the lower quartile in
dark gray. On the right, normalized performance index associated with each sliding window along the three 10-min recordings of one subject in the SCT
task. The time-windows in dark gray are labeled “high performance” and the windows in light gray are labeled “low performance”.
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and incompatible stimuli were normalized by dividing them
by their respective median (more robust with outliers than
the mean) over the three remaining 10 min recordings (one
in the morning and two in the afternoon). We then calcu-
lated the overall average normalized reaction time (across
compatible and incompatible stimuli at the same time) over
each 20-s time-window. This average was used as an index
of performance, p,, for the kth time-window. The histo-
gram of this performance index was split into four equal
quartiles and the two classification classes were defined
by the first and last quartile. The blocks belonging to the
lowest quartile were labeled as a good performance,
v, = 1, and those from the highest quartile were labeled
as a bad performance, y, = —1, whereas the remaining
blocks were discarded from the classification study. This
segmentation process is illustrated in Fig. 3 for one subject,
the fluctuation of performance across the session can thus
be observed. It is noteworthy that performance does not
always decrease during each session. Finally, the whole
process results in a final classification dataset of approxi-
mately 90 blocks per subjects.

3. Results

The rates of correct classification for the SCT task are
shown in Fig. 4. The STACK classification was significantly
more accurate than the SVM classification according to a
non-parametric test (p < 0.05) across the 12 subjects. This
was also supported by quantitative analysis of average clas-
sification accuracies and ITRs reported in Table 1, with the
STACK classification being 5% more accurate than the
SVM classification. Moreover, we calculated the recogni-
tion rates for the two algorithms ten times using the same
data with randomized labels (mixing low and high perfor-
mances) and found that the mean classification accuracy

100 T T T T T T T T T —
[ STACK
90 [ svMm
[J STACKrand
80l [ SVMrand
X 70} 1
360t 1
o
8 %0r ﬂF T 1
£ 4
g 401
3
o 30 1
20+ 1
10t 1
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12mean

Subjects

Fig. 4. Recognition rates for each algorithm for each subject performing
the SCT task. SVMrand and STACKrand are the mean recognition rates
for randomized data. Error bars are standard error around the means.

Table 1
Mean classification accuracies and information transfer rates (ITR) across
the subjects for each algorithm

STACK SVM STACKrand SVMrand

Accuracy (%) 71.70 £2.49 68.89 £2.10 48.56 +2.64 49.00+2.18
ITR (bit/min) 0.495 4 0.100 0.367 £ 0.078 0.006 & 0.002 0.006 + 0.002

for the randomized data was about 50% for the two algo-
rithms (see Fig. 4). We validated by a Wilcoxon signed-
rank test for matched samples that original classification
results are significantly above this chance level (p <.01).
Therefore, classification with original data is better than
random classification, showing that EEG holds informa-
tion about the performance level of the subject. The aver-

Il synchrony
‘ [ power

Subjects

0 0.25 0.5 0.75
Total voting weight of synchrony

(a) Sum of the synchronization weights (in black)
versus sum of the power weights (in gray) for each
subject (one per line).

B

0 o

(c) Barycentric represen-
tation of the weights of
power features.

(b) Barycentric repre-
sentation of the weights
of synchronization features.

Fig. 5. Weight distribution for algorithm STACK across the subjects: for
each subject the repartition was computed using the mean of the weights
of the stacking algorithm across bootstrap and cross validation iterations.
Graph (a) depicts the proportions of synchronization weights and power
weights for each subject. Graphs (b) and (c) are barycentric representa-
tions of the weights of frequency bands for, respectively, synchrony and
power features: each weight corresponding to a frequency band is affected
to a vertex of the triangle and the resulting barycenter of the stacking
weights is plotted as a dot for each subject.
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age confusion matrix for algorithm STACK is also  synchronization features, although the contribution due to
reported in Table 2; the error rate is nearly the same for the synchronization weights cannot be neglected (they
the two classes. The weight distributions (through frequen-  account for at least 30%). For the synchrony features,
cies and measurement types) of the stacking algorithm  alpha activity dominates, whereas for spectral power, theta
(Fig. 5) show that power features have greater weights than  activity gives the biggest weights.

high perf>low perf

high perf<low perf

(c) « synchrony (d) a power

(e) B snchrony (f) B power

Fig. 6. Distribution of the feature’s mean -value across the seven best subjects(see 3). Scale: hot colors when high performance is greater than low
performance, cold colors for the contrary (on the right column the map at each electrode represents synchrony features between this electrode and the rest
of the scalp, following (Alba et al., 2007)).
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Table 2
Confusion matrix of the STACK algorithm (in percents of the actual class)
Predicted High performance Low performance
Actual
High performance 68.84% +2.7 31.16% £ 2.7
Low performance 27.36% £ 2.8 72.64% + 2.8

We assessed the electrode position of the discriminating
variables associated with performance using the Student’s
t-test on each feature to determine the ability of each posi-
tion to discriminate between ‘““low performance’ and “‘high
performance” conditions. The test was carried out on the
seven best subjects. The scalp distribution of the mean ¢-
value across subjects is shown in Fig. 6 for each features
subset. The distribution of the feature sets shows that the
discriminating theta power features are widespread on the
scalp except on the central region, whereas the discriminat-
ing alpha and beta power features are almost parieto-occip-
ital. We noticed signals from peripheral electrodes in the
beta power distribution, which may have been due to resid-
ual muscle artifacts. The synchrony maps show, apart from
local synchrony, discriminating long-distance interactions
between fronto-central regions and the rest of the scalp
for theta synchrony, whereas the most discriminating alpha
and beta synchronies are between parieto-occipital and
frontal areas (except for some possibly artifactual short dis-
tance interactions located on the temporal lobes). Accord-
ing to the spatial maps presented here, using only a subset
of scalp electrodes could be possible, keeping for example
one frontal, one parietal and one occipital electrode. To
determine the common features of the classifiers, we
assessed the reproducibility across the subjects of the elec-
trode labels that have a high weighting coefficient in the
vector w of the SVM decision function. To this end for
each subject and each subset of features, we listed the coef-
ficients that belong to the fourth quartile of the coefficients
distribution. The labels of the five most reproducible coef-
ficients across the seven best subjects are depicted in Table 3.
According to this table, some coefficients have a good
reproducibility across the subjects (see the number of sub-
jects in parentheses). This is especially the case for syn-
chrony measures for which some of them are always high
across six subjects over seven. Curiously, the coefficients
of power features have shown less reproducibility across

the subjects, probably because these coefficients are largely
distributed over the scalp. As already shown in Fig. 6, the
synchrony features of Table 3 exhibit short-range interac-
tions (FC1-FC3) that can be due to volume conduction,
but also long range synchronies reflecting anterio—posterior
interactions in the alpha and beta bands (P7-AF7). For the
power characteristics, the most reproducible coefficients
are mainly situated in the whole frontal lobe and also on
the left posterior regions.

The same methodology was applied for the Stroop task,
recorded on the same experiment, leading to 65% good
classification accuracy across the subjects. The lower accu-
racy can be explained by the difficulty to estimate perfor-
mance from the reaction time: the inter-stimuli interval
was longer (only 10 responses are available to compute
the performance index on a 20 s time-window). Thus, for
such tasks, it will be useful to consider longer time-win-
dows to compute the classification or adopt another strat-
egy to label periods of low and high performance.

4. Discussion

A general analysis of the classification results reveals a
good discrimination between low and high performance
states during a SCT task, with the accuracy of classification
being greater than 75% for four subjects. However, these
results are not as good as those obtained in vigilance state
classification (Kiymik et al., 2004), which gives almost
95%, and motor imagery classification (Pfurtscheller
et al., 1997; Muller-Gerking et al., 1999), which gives
between 80% and 90%. This is probably because the data
used in the vigilance state classification are segmented by
an expert, meaning that they contain recognizable EEG
oscillations. By contrast, our approach tends to classify
according to an objective measure of performance even if
there is no visible EEG signature. Moreover, unlike the
motor imagery classification used in brain—computer inter-
faces, our classification approach is asynchronous in that
the quantifications do not require knowledge of the exter-
nal stimuli and their onset. It should also be noticed that
these classification results are obtained with few training
data (80 time-windows in the training set). Classification
accuracy could then be increased with more recordings
from each subject. Moreover, the obtained average accu-
racy (71.7%) has also to be interpreted in terms of informa-

Table 3

Common features across subjects in the classification decision function

0 Synchrony o Synchrony p Synchrony 0 Power o Power S Power
FC1-FC3(6) FT8-FC5(6) C3-Fp2(6) F8(5) Fpl(5) F8(4)
T8-C1(6) C2-FT8(6) T8-AF7(6) FC1(5) P7(4) FPZ(4)
PO7-CPz(6) PO3-C5(6) P7-AF7(6) P8(5) 01(4) T7(4)
F7-AF7(5) C4-C2(6) TP7-F5(6) PZ(4) AF4(3) C5(4)
FC3-AF7(5) CPz-CP1(6) CPz-FC3(6) AF3(3) AF8(3) FC6(3)

Only the coefficients of the SVM decision function that belong to the fourth quartile of the coefficients distribution for each subject have been selected. For
each one, its recurrence across the seven best subjects is computed, and the five most recurrent labels are listed. The results are given for each of the six
feature subsets. For each label selected, the corresponding number of subjects is indicated in parentheses.
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tion transfer rate. Our present results correspond to an
average ITR of 0.49 bit/min. To give an order of
magnitude, it is equivalent to the one of a classifier on
2 min-long time windows giving 99.8% of classification
accuracy. A reliable classifier can thus potentially be
achieved with a detection delay of a few minutes, which
may be fast enough to prevent serious mistakes.

For future applications, it could be useful to distinguish
classification errors regarding the high performance (false
positives) states and low performance states (false nega-
tives). The balance between false positive rate and false
negative rate observed in Table 2 results from the SVM
cost function that put an equal weight on the errors in each
class. In future studies, focusing on real world applications
may require the modification of this balance to allow a
maximal limit on the rate of false negatives. This could also
be done by an appropriate tuning of the bias constant b of
each SVM classifier after the training.

Our results also show that combining multiple SVM by
stacking outperforms a single SVM algorithm. There may
be two reasons for that. First, the split of the set of features
in six subsets reduces the dimension of the features’ space,
possibly improving the learning process of each SVM. Sec-
ond, the voting algorithm limits the influence of noisy or
uninformative feature subsets that impair SVM perfor-
mance. Thus the stacking method, initially developed to
combine different learning algorithms, also seems to be use-
ful for combining different measurement types. Moreover,
the use of weighting in the stacking allows a retroactive
analysis of the weights determining the relative importance
of each feature subset for the classification.

We focused our present study on a spatial compatibility
task. This paradigm has been used in the literature to study
the interference effect caused by stimulus-response incom-
patibility, sometimes called the Simon effect (Peterson
et al., 2002; Fan et al., 2002; Liu et al., 2004). In this paper,
we have exploited this task to ask a different question:
whether we can detect the level of performance of subjects
on such a cognitive task from single trial EEG analysis.
The predominance of theta in spectral power measure-
ments is consistent with previous studies in related fields
because theta oscillations give the clearest results for men-
tal workload (Smith et al., 2001) and cognitive fatigue
(Smit et al., 2004). The fact that theta power is lower dur-
ing high performance compared to low performance can be
interpreted as a stronger inhibition of long-term memory
networks (Klimesch et al., 2006) which may improve the
processing of external stimuli. Interestingly, the lateral dis-
tribution of these activities could reflect a hippocampal ori-
gin which plays a central role in long-term memory.
Moreover, the parietal distribution of alpha power is con-
sistent with results on drowsiness and cognitive fatigue
(Tatum et al., 2006; Trejo, 2005). The superiority of spec-
tral power weights over phase synchrony weights is a pre-
dictable result, as the large number of electrode pairs
used for phase synchrony makes SVM learning more
difficult.

Regarding the long-distance synchrony maps, alpha and
beta maps are very similar. They both account for an
increase of anterio—posterior synchrony with better perfor-
mance. This possibly reflects the activation of a network
characterizing visual-attentional control. Such a network
has already been reported in the beta band (Gross et al.,
2004) and its potential impact on performance in visual
tasks is straightforward. This is a paradigmatic example
of the added value of synchrony analysis over spectral
power analysis, as this phenomenon cannot be observed
with the latter approach. Whether this network is task-
independent remains an open question; but, if so, this
could enable the detection of decreases in visual attention,
disregarding its origin (distraction, sleepiness or cognitive
fatigue). The predominance of alpha phase synchrony over
other frequency bands is difficult to explain, but may be
due to synchrony being calculated over long time-windows,
thereby discarding transient 5 synchronies that appear over
short time scales.

Our study only investigated the classification of extreme
states. This is because intermediate performance levels,
which obviously occur between the high and low perfor-
mance levels, require specific classification or regression
methods that have to be validated on a larger dataset. Pre-
dicting performance from any EEG time-window requires
that these methods be implemented in future work. This
can be achieved from longer experiments (several hours
of recordings for each subject instead of only 40 min).

This paper presents first results showing that EEG anal-
ysis and classification can be applied to performance pre-
diction. As our approach to EEG quantification and
classification can be extended to real time algorithms, an
on-line EEG-based estimation of performance may be
achieved and could provide reliable information with a
time constant of a few minutes. Such a device can be useful
in various monitoring applications ranging from nuclear
plant operators to car and aircraft drivers. Several
improvements can be made such as using other behavioral
measurement than reaction time. Indeed simulator and vir-
tual reality environments allow quantifying more precisely
the performance of a subject, for example by measuring the
quality of a pilot’s trajectory.

Apart from the potential methodological improvements
discussed above, the feasibility of “real world” EEG-based
monitoring devices also strongly depends on the future
technological improvements of EEG electrodes, already
initiated with, for example, the achievement of movement
insensitive electrodes. Moreover, it is possible to reduce
the number of electrodes. The automatic choice of these
latter, using for example variable selection algorithms
(Garrett et al., 2003), is out of the topic of this paper but
should be the subject of future work.

5. Conclusion

Signal processing and machine learning can be used to
discriminate and predict good and bad performance levels
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from EEGs, in which there is no prior knowledge about
dissociable brain activity patterns. The stacking framework
is an intuitive and interpretable approach that can combine
many measurements from EEGs to achieve this prediction.
It removes the requirement for an EEG expert to analyze
the data before classification. We have shown encouraging
classification results that may be the first steps toward real-
time prediction of cognitive performance states.
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Appendix. Stacking optimization algorithm

The stacking optimization problem of Eq. 1 is of the
form
2

pr=arg mﬁin Z

kel

Zuk,nﬁn — Yk

under the constraints

Y B=1  VnB, =0

Let us define the matrix U = (u,). Then the optimization
problem can take the matrix form

B =argmin  (UB—y)'(UB~y)

Developing the matrix product leads to the final form of a
quadratic programming problem

B :argmﬁin B (UTU)B—2y"UB

under the same constraints. This kind of problem can be
solved using various algorithms. In this work we used the
quadsolve algorithm from The Spider toolbox (Weston
et al., 2003). This is a primal dual method with a predic-
tor—corrector approach (Altman and Gondzio, 1998)
which is also used to implement the support vector
machine.
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Annexe B : Classification d’une

tache de controle visuomoteur en
MEG

Présentation

L’article suivant comporte une partie revue qui résume ce qui a été dit au chapitres
1 et 2 de ce manuscrit, et une partie résultats ou nous avons appliqué nos méthodes de
classification sur des enregistrements MEG réalisés au laboratoire par Karim Jerbi(Jerbi
et al., 2007). L’objectif est de différencier deux conditions expérimentales : une tache
de repos yeux ouverts et une tache de controle visuo-moteur. Il s’agit en particulier de
caractériser I'influence sur le taux de classification de différents parametres comme les
choix des variables de quantification ou la méthode de validation.

Principaux résultats

La quantification et la classification sont réalisées sur des fenétres glissantes d’une
seconde par des mesures de puissance ou de synchronie de phase dans cinq bandes de
fréquences. Une comparaison de performance de trois classifieurs (ALD, SVM linéaire et
KPPV) met d’abord en évidence les difficultés rencontrées par ’ALD lorsque le nombre
de données d’apprentissage est trop faible devant le nombre de variables. L’ensemble des
résultats de classification suivants est réalisé avec un SVM linéaire. De maniere générale,
le taux de bien classés atteint 97%(voir Figure 7 page 28) en utilisant 1'ensemble des
variables de quantification. Ce résultat est cependant atteint pour une cross-validation
a l'intérieur de la méme session (validation croisée “10” fold intra-session). Lorsque la
validation utilise un ensemble test issu d’une session différente de 1'apprentissage (va-
lidation croisée inter-session), alors le taux bien classés diminue (voir Figure 5 page
26). Une analyse de la performance est ménée séparement pour chaque type de variable
dans chaque bande de fréquence considérée, elle montre que puissance et synchronie de
phase permettent de bons résultats de classification dans un large domaine de fréquences
mais seulement en validation intra-session. En validation inter-session, les taux de clas-
sification associés aux variables de synchronies chutent fortement, ainsi que ceux des
variables de puissance dans les basses et hautes fréquences correspondant aux bandes
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delta et gamma 2.

Il semble donc que certaines mesures soient prédictives a court-terme, mais subissent
des fluctuations entre sessions différentes, ce qui pourrait s’expliquer par des variations
de la position de la téte du sujet dans le dispositif MEG. Pour la bande delta, cette
diminution est peut étre aussi due a une difficulté d’estimation de la puissance en
basse fréquence. Les oscillations dans la bande gamma sont quand a elles réputées tres
instables et difficiles a mettre en évidence en essai unique.

Finalement, ’analyse des variables utilisées par le classifieur semble mettre en évi-
dence des activités spécifiques a la tache dans le cortex moteur primaire, 1’aire motrice
supplémentaire et les aires visuelles, ainsi que des interactions a distance entre ses ré-
gions (voir figure 8 page 29).

Perspectives

Les résultats présentés constituent une étude préliminaire sur les potentialités des
méthodes de classification pour les signaux MEG. Le probleme de classification traité
dans cet article peut étre jugé relativement facile puisque’il s’agit de classer une tache
motrice (non imaginée) contre une tache de repos?. Dans une étude plus approfondie
nous aborderons des problemes de discrimination plus difficiles sur cette expérience,
comme par exemple la différenciation de la tache de controle visuo-moteur par rapport
une tache motrice équivalente sans retour visuel. Le but recherché sera alors de mettre
en évidence I'apport des techniques de classification dans I’étude des corrélats neurophy-
siologiques de taches cognitives de haut niveau par rapport aux techniques statistiques
usuelles (comme le test t).

Article (soumis a Biological Research)

2. les performances atteintes sur une fenétre d’une seconde sont cependant remarquables.
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1. Introduction

The non-invasive detection of task-related neurophysicdgitanges occurring within the
human brain is a significant challenge in biomedicgiimgering. There is a growing interest
in using classification techniques to estimate the mesiee of a subject, related to a
performed task, from multivariate brain functional inmag signals such as functional
magnetic resonance imaging (fMRI) (Carlson et al., 20@8pnte et al., 2006; Haynes and
Rees, 2006) or magneto- or electroencephalography (MEGQ/EEGbler et al., 2001,
Wolpaw et al., 2002; Lal et al., 2005; Lotte et al., 2007) fomgoing, single-trial epochs. In
principle, the related algorithms are statistical totilat can be trained to estimate a
qualitative variable, theclass label, from a set of quantitative variables. Therefore,
classification technigues aim at predicting the qualiathental state of the human brain and
come in addition to the estimation of functionalibne@esponses per se.

There are two major reasons why these methods sheuttbmsidered: first, classification
tools let us evaluate the predictive power of functios@gnals and thus quantify the
information they convey about the tasks being performéakss@ication methods come in
complement to massively univariate statistical tools I&atistical Parametric Mapping
(Frackowiak et al., 1997) by mining the information conteritsnaltidimensional signals.
This approach is more powerful than the univariate statistests since the former seeks
information in many variables at the same time whetbaslatter can only process each
variable independently (Carlson et al., 2003). The secomsmeahy classification tools are
pertinent to neuroscience is their potential applicationreal-time prediction of brain states.
Their most popular application is undoubtedly Brain Compliterfaces (BCI) which has
witnessed considerable progress during the past decade (kulze, 2001, Wolpaw et al.
2002; Lebdev and Nicolelis, 2006). A further promising real-timpplication is
neurofeedback for the treatment of motor or cognitive dysfunctionghs as Attention-
Deficit/Hyperactivity Disorders (ADHD) (Fuchs 2003, Str2bD6).

For some of these applications, exploiting directly thgasive recordings of neural
populations can be more efficient than using fMRI, EGGMEG. In particular, invasive
neural interfaces have known considerable progress (Taylal., 2002; Wessberg and
Nicolelis, 2004); but a lot of work remains to be donedbieve a safe and stable invasive
BCI (Lebdev and Nicolelis , 2006). Thus, even if they pilewva slower information transfer,
devices using non-invasive imaging modalities are still coitnge for this application.
Among these imaging techniques, Magnetoencephalography  (ME@&nd
electroencephalography (EEG) provide the highest tempomalut®on making these
techniques ideal for the aforementioned real-time agpits. Several parameters, however,
need to be carefully taken into account when usingsifieation methods with magneto-
electroencephalographic (MEEG) data. First, the chaicé design of the experimental
paradigm is an important factor that will partiallytelenine subsequent data processing
procedures. The most commonly used paradigms involve lasaacked subject responses
where the spatial and temporal properties of brain reggoflisked to a stimulus are
investigated and referenced in direct relationship totiheukis onset. In the context of BClI,
a synchronous set-up is directed toward evoked brain resptiggesed by an external
stimulus. By contrast, asynchronous BCI set-ups do mptinee any external stimulation to
infer mental states. Therefore, asynchronous appreaatee challenging because they are
expected to yield a less tedious and more natural andeefficommunication device. In
general, such systems operate with data acquired wihjects alternate between two (or
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more) sustained mental tasks. A major difference betwmmtiinuous data acquisition
paradigms and classical stimulus-locked experimentatshe task is maintained on a longer
time span (typically tens of seconds). In the follogyiwe will refer to this type of paradigm
as acontinuous experiment.

The two types of experimental paradigms, stimulus-lockadi continuous, involve different
types of data processing and investigate different quaméitateasures estimated from the
signals. Nevertheless, it is noteworthy that whilmedechniques like, the analysis of evoked
potentials, are only useful for synchronous BCI applicati¢Farwell and Donchin, 1988;
Wolpaw et al., 2002), other task-related phenomena, likaisast oscillatory activities, can
be used both with synchronous and asynchronous paradiggite @€ al., 1990; Anderson et
al., 1998; Pfurtscheller et al. 1997; Borisoff et al., 2004; M#a al., 2004; Scherer et al.,
2004). To elucidate these task-related brain rhythms, spaoabisis has become a standard
procedure with two measurements: (a) power spectral de(wlhich provides an estimation
of signal amplitude at different frequencies or withimimas frequency bands) and (b) long-
range signal correlation in the frequency domain (whiah lma measured via coherence or
phase synchrony). Whether they are performed at thersenst the cortical level, power
estimations are assumed to reflect the synchronizafidmcal neural populations (Singer et
al. 1999) while the long-range signal coupling represenig-distance interactions between
two signals recorded in distinct brain regions.

The primary objective of this paper is to provide an wesv of the major principles of
classification approaches applied to EEG and MEG data,secdndly to investigate the
practical behavior of such techniques with real MEG data esdjuiduring a continuous
visuomotor task. The results shed some light on impbisanoes such as the selection of a
classifier and the evaluation of its performances, vadl as the identification of
physiologically relevant discrimination features for tiomous sensorimotor MEEG data.

The layout of the paper is as follows: In Section 2, reiew the general principles of
classification methods by considering different clasaifon schemes and various measures
generally extracted from MEEG recordings for the purpdsdassification. In Section 3, we
report on the application of classification tools to ®ata recorded during a continuous
visuomotor task and we conclude by discussing the utilitgrpretation and limitations of
the results obtained.

2. Using classification methods for MEEG

2.1 The different steps

Applying statistical analysis tools to MEEG signals usuakguires temporal
segmentation of the recordings according to presisate of the experimental paradigm. For
stimulus-locked paradigms, segmentation bounds are setdatwy to the stimulus onset. In
particular, a reference time window preceding the dtimwonset is usually taken as a
reference epoch (or baseline) to which the temporalugon of the cortical signals after
stimulus onset is compared. Obviously, this scheme caretpotally reversed if the
reference point is the subject’s response instead tirhalgs (as in movement preparation or
anticipation paradigms). Conversely, if continuous pigrad may contain specific events (for
example the beginning of the task), they do not systealgtimpose a temporal ordering of
the whole recording. In this case, if we assumediggial properties are largely invariant over
the duration of a given continuous behavioral conditiofgng-lasting epoch corresponding
to the continuous task can be segmented into succdss®evindows. This segmentation
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provides a large number of time windows which can then beepsed as multiple trials of
the same experimental condition (although all refexrdnee).

To characterize brain activities from recordings, s@vératures are then computed
from the segmented data (details in next section). Tfezte@res allow representing each
segment as a point in a normed vector space, whiclegatre features values. Therefore, by
applying this quantification procedure to multiple trials, ol#ain a set of distributed points
that may form several ‘clouds’ in the multi-dimensiofedture space (Fig. 1). Each cloud of
points corresponding to the data of a specific behavimradition representsaass.

The next step of the classification procedure consiggploiting a first dataset as a “training
set” to learn to partition the feature space in a Wy optimally distinguishes the various
classes from each other. Most of the widely uselnigaes (described below) fit a separation
surface, called thdecision boundary, between domains corresponding to each class. Once the
classifier is “trained”, new trials can then be slfisd as belonging to one class or another
according to their position in the feature space. Indtudy, we will restrict the discussion to
binary classfication where only two classes have to be distinguished. In dage, the
decision boundary is usually determined usirtjsariminant function (Duda and Hart, 2000)

f(x) with the following rule: if f " (x) > Othen the trial associated with feature vectois

classified in class 1, else the trial is attributedckmss 2. We will briefly present a few
classification methods in addition to common problehzd arrise from these approaches. A
schematic overview of the MEEG classification precesthe binary classification case of a
continuous paradigm is depicted in Figure 1.

2.2. Characterizing brain activity from MEEG measurements

To quantify task-related cortical activations from melgs, the ongoing signals are
usually segmented into time windows on which various contipntaare performed. Most of
the estimated parameters can be divided into familiperaing on the spatial extent of the
physiological phenomenon under investigation: local arglrange. Local measurements
generally provide a measure of task-related activity pickedt @psingle sensor or electrode.
This measure is assumed to reflect the modulation wfahectivity at a focal brain area
located next to the detector. By contrast, measurenoétdgg distance interactions quantify
the coupling between signals detected at two distincsosen possibly, although not
necessarily, revealing an information transfer betwwem distant neural ensembles. The
physiological interpretation of such long-range phenomsrthe focus of a large body of
literature ranging from realistic models of neural reikg and experimental evidence
obtained using both invasive and non-invasive recordings, iholluman and non-human
primates (Rodriguez et al., 1999; Varela et al., 2001; BroatHi., 2004.; Jerbi et al., 2007;
Lachaux et al., 1999).

Given that the electromagnetic activity recorded on ghalp is an indirect and
attenuated signature of the underlying neural processes)ainedifference between MEEG
and invasive recording techniques, is that the tasks-rekftedts should be sufficiently
strong if they are to be observed non-invasively onsttadp surface. The strength of these
signals presumably depends on various parameters includirgighal-to-Noise ratio of the
system, the size of the neural populations involvedeiperimental paradigm and possibly
the alertness or motivation of the subject. To helfeadang these signals, a lot of signal
processing techniques have been exploited in non-invasives{&t@ms (Bashashati et al.,
2007); but most of them exploit the same physiologicahphena and similar measures to
those that will be reviewed in the following sections.

Local activity measurements



Given that stimulus locked experimental paradigms haen twidely used both for basic
cognitive studies and for BCI applications a large ranganafysis tools have been tested and
developed over the years to specifically analyze ewvelated activities. The best-studied
family of event related activities is Event Relateddptals (ERP). Even if, to date, the
physiological processes underlying ERP generation remaiatettbmany types of ERP
induced by specific stimulation set-ups are robustly obdeard can be exploited. For
instance, a virtual keyboard, called P800 speller, has been developed based on a specific
ERP arising after the onset of an attended stimuluse{Bal996). Due to baseline
fluctuations, ERP can only be detected by averaging dati@ined over multiple trials.
Although, in theory, this requirement makes ERP unusableléssification of single trial
MEEG activities, this problem has been solved inRBB0 speller paradigm by cumulating
multiple trials before classification (Farwell andmzhin, 1988).

A further quantification of local modulations is given teasures known as Event
Related Desynchronization (ERD) and Synchronization (Ef@8urtscheller and Lopes da
Silva, 1999). ERD (or ERS) represent a decrease (or aeas&y of oscillatory power at
specific frequencies and in specific locations as condptrethe baseline power estimated
during a reference period (i.e. a time window prior to shirs onset or alternatively an epoch
during a control condition). Many studies report the preseof task specific rhythms in
MEG and EEG recordings; In particular, in the 8-12Hz baocipital alpha rhythms are
implied in vision whereas mu rhythms (~11 Hz) are presetihénmotor cortex in resting
states and are suppressed during the execution of a movSaénelin and Hari, 1994). In
higher frequency bands, beta rhythms (15-30 Hz) have been shdvensuppressed during
movement and to display a strong increase roughly 1-2 seaftefsthe movement is
terminated (a phenomenon knownbata rebound). Finally, gamma band power modulations
(30-90 Hz) seem to play an important role in wide rangeoofiptex cognitive processes
(Tallon-Baudry, 1999). Historically, the presence of ERS BRD in specific frequency
bands are interpreted as an activation or deactivatitimafieural assemblies, but this theory
is questioned according to recent studies: the ERD/ERSpi@ra are highly dependent of
the task and the brain area (Lopes Da Silva, 2006) and riyththe same frequency band
can both correspond to deactivation or activationhef underlying network (Pfurtscheller,
2006). ERD in the alpha and beta bands appearing in the aret@ms have been extensively
used to classify motor imagery tasks (Pfurtscheller, 199%.usual way to detect ERD/ERS
is to make a baseline normalization and then to comptee trial averages (Graimann and
Pfurtscheller, 2006); however studies in BCI protocol have dstrated their measurability
in single trial (Pfurtscheller, 97).

For continuous paradigms, the starting time of the atgmbcess is either not used or
not available, which makes ERP too difficult to det&treover the transient nature of ERP
is not compatible with the characterization of combus states. Besides, even though
ERD/ERS is usually referenced to a baseline, this phemmmean be equally considered as
induced by an event or as task related activation. Hencentinuous task can also be
characterized by ERD/ERS measurements. Technically isgedhke alternative to stimulus-
locked ERD/ERS when processing continuous brain activige cut original recordings
into sliding windows and perform the spectral power measeinés on these windows in
multiple frequency bands.

The usual tools to extract frequency information from E&@ MEG signals are
Fourier transform and band pass filtering. In this ctse feature considered is the spectral
power in different frequency bands f obtained by caloudatine average power of the filtered

signal Z' (t) of channel | during each time window of length T:
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These tools can be seen as non parametric spectratiamathods, as no assumption
is done on the power spectrum of the signals. Anothenadetvhich has been proved to be
efficient for EEG classification, is autoregressivedeling (Anderson, 1998). This is a
parametric approach as it assumes that the power speafrtira signals is described by a
few coefficients (typically 3 to 10).

Spectral measurements are also a convenient tool tct &eady State Visual Evoked
Potentials (SSVEP) induced by repetitive visual stimulatiomsnew BCI paradigms
(Middendorf et al. 2000).

Long distance interactions

It is reasonable to assume that any mechanism for breggration must involve
interactions between the participating local neural mbées (Varela et al, 2001).
Quantifying these interactions has been investigated viapteutechniques that quantify the
presence of common information in the signals thagimaie from different brain areas.
Assessing this functional relationship between distagriats has been named “functional
connectivity” by contrast to anatomical connectivitynEtional connectivity investigates the
structure of the brain network at a particular time sarapld is supposed to characterize the
cooperation between many specialized regions. The maklywused measures for long-
range interactions quantification are coherence ance@achrony (Lachaux et al. 1999).

Coherence measures the interaction of two signalsparticular frequency band by
computing the correlation between their Fourier tramsécZ,(f) and Z,(f) of two signals
at this frequency.

Con, () = Z:(DZ()
Z.(F)zo(F)

Thus, the resulting quantity can both reflect tlerelation between spectral power of the
signal (i.e. amplitude) and a temporal synchromrafphase relationship) of the signals.

By contrast, phase synchrony concentrates on @&sgeshe common phase
information between two signals. It is calculated converting the filtered data of each

channel i in the frequency band Z' (), into an analytical signe&' (t) by the Hilbert
transformH with &' (t) =z’ (t)’leéf (t)J. This allows to define the instantaneous phase

¢if (t) of the filtered signal (Pikovsky et al., 2001) typ modulus-argument decomposition

i(g .. 7l
a' (1) =[a’ ®)¢"” ' wherei is the complex number of modulus 1 and argun—ntThe

phase locking value between channels i and j iivengrequency band f is thus:
1 Ll 6! (t)-¢f
s, () :?Zew, ®-4'®) ()
=1

In a previous study (Rodriguezet al., 1999), waregied phase synchrony on surface EEG
recordings performed during a visual task. Tasiteel phase synchrony modulations
between widely separated electrodes showed signtfic different patterns between "face
perception” and "no face perception”. Additionaltyan intra-cerebral study (Le Van Quyen
et al.,, 2005) we provided evidence for the use lisp synchrony to anticipate epileptic
seizures. Moreover, recent findings in the fieldBs&in-Computer Interfaces suggest that
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combining spectral power measurements with phase synchngopves accuracy when
classifying EEG signals (Gysels et al., 2004,2005; Wei e2@07).

In the present study, we also investigate the combinadiopower and phase
synchrony measures for classification purposes appliedBEG Msuomotor data (details in
Section 3). An argument for using both these tools isttiegt can be considered within the
same biological framework of "Resonant Cell Assembljgarela, 1995). In recent years, it
has become evident that the concept of neuronal syncheonimprove our characterization
and our understanding of the global aspect of brain dysanhhdeed neuroscience has
provided abundant evidence of synchronization at all lexetke nervous system (Varela et
al. 2001), ranging from individual pairs of neurons to largerles within or in between
different local neural assemblies. Generally, odwmlfes are thought to reflect local
synchronization of such assemblies, the underlying ptediping that it is the phase locked
neural activity that predominantly gives rise to measursatddp oscillations. By contrast, the
long range phase synchronization between two electredessumed to be a signature of the
phase locked activity between distinct brain regionser&fore these two measures are
complementary in characterizing brain activity and esaslerfibr the global integration
hypothesis.

2.3. Classification algorithms

Data classification is an issue of primary importaicéhe field of data mining: it
consists in estimating a qualitative variable thass label using a set of other variables.
Numerous algorithms and methods have been proposed in omdriéve data classification
and to improve its efficiency. Most standard classiiimamethods can be broadly described
as a two-step procedure which consists first of a learrtiaggpfollowed by actual estimation
of unknown class labels. During the learning phase, aimig@nt function is fitted to a
portion of the data generally called the training dataaedtthen, in the second phase, the
trained model (achieving optimized separation on the traingtpis used to discriminate
between the classes from new data sets. Two mainidepasons can distinguish
classification algorithms:

- Their decision boundary can be either linear or mozat

- The fitted discriminant function can result from almbilistic model (model-based
or generative algorithms) or be expressed directly usiaglata points from the training set
(data-based or discriminative algorithms).

We will present three algorithms illustrating thesedfmmental characteristics.

Linear Discriminant Analysis (LDA)

Linear classification algorithms, which represent a Ilgygeion of the available techniques,
are based on fitting a linear discriminant functiorthe data. This linear decision is of the
form f(x)=wx+bwhere b is the bias andivthe normal vector to the decision
boundaryf (x) = Q One approach to fit this linear function to tteadis Linear Discriminant
Analysis which amounts to fitting a Gaussian prallc model to the data (Duda and Hart,
2001). In its simplest formulation, assuming thatfiee vector x has a Gaussian distribution
with different class conditional meang and ,for class 1 and 2 respectively and the same
covariance matrixz, =%, =% in the two cases, the optimal decision functiom iBayesian
framework is of the form:



’ _ - ot i) _
f LDA (X) - (/’Il - ,uz)T )2 1()( - 1sz = Wipa X+ bLDA
An illustration of this technique on toy data i®pided Fig. 2 a), showing the affine decision
boundary between the two clouds of points of thaing set. LDA is an interesting algorithm
for many reasons: it is fast, simple to implemeamd & understand. As a consequence it has

been widely used in the BCI community (Garett 2@3stanov 2004, Scherer 2004).
Linear Support Vector Machine (SVM)

Contrary to LDA, that constructs a probabilistic deb for each class using all data
points, the underlying principle of linear Suppwector Machines (SVM) is to minimize a
linear separation error focusing on neighboringnimiof the linear separation surface
(Vapnik, 1998). Points that lie sufficiently faiofn the separation surface are thus ignored in
the learning process. More precisely, the lineacrithinant function has the same form as in
LDA : f(x) =wx+b; moreover, we denote bk, y, the i-th data point of the training set

of feature vectorx and of class labely, (y, =+1 if the point belongs to state or class 1,
y. ==1 if the point belongs to class 2). A margin is defl as the domain between two

hyperplanes around the decision boundary of equatitx) = +1 andf (x) = -1 The SVM
algorithm tends to maximize the width of that mar¢of value%wﬂ), which amounts to

minimizing the Euclidian norm of the vecwt while maintaining most of the data points
outside the margin. The optimal discriminant fumetif "(x) =w x+b" is thus the solution
of:

Yi(<w, % >+b)=1-¢,L

w,b") _arng‘,pC;gi + > subjected t £ >0,0

v

where ;gi is the separation error terrTis the regularization term arc is a user-
defined regularization parameter (Muller et al.020 As represented Fig. 2 b) some points
close to the surface are called support vectorglafide the boundaries of the margin on both

sides of the surface.

K-Nearest Neighbor

A further data driven method is the k-nearest-rigagh (KNN) algorithm (Hastie et al. 2001).
The principle of this third method is as followsher class label of an unlabelled point is
attributed to the predominant class within the lareet labeled points belonging to the
training set (k is defined by the experimenter)e TKNN algorithm does not rely on any
model but rather on the metric used to assessirtiikasty of any pair of points (usually the

Euclidian distance). Using the aforementioned mmtafx , y,) for the points in the learning
set the discriminant function associated to KNMfighe form:

fI:NN (X) = Zyn

NON (x)

where N, (x)is the index of the K nearest neighbors of x in thaning set. From an

algorithmic point of view, KNN does not require tiberative learning phase since there is no
need to fit a model to the data; however the wh@ming data set has to be kept in memory
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to classify the new data. Compared to linear methods ttisiaie boundaryf,,, (x) = 0is

strongly nonlinear as shown on an example Fig. 2 c).

Of course, there are a wide variety of other existeahniques that have been used,
like neural networks (Hiraiwa et al., 1990, Anderson etl&98, Haselsteiner et al., 2000) or
Hidden Markov Models (Obermeier et al., 2001). A completé@eve of the existing
techniques is out of the focus of this paper and the readereter to (Duda and Hart, 2001)
or (Hastie et al., 2001) for a general view of the fidléattern Recognition and (Lotte et al.,
2007) for an exhaustive review of the algorithms alreadg tcxeEEG based BCI.

2.4. Validating classifier performance

Measuring classification accuracy

Training a classifier aims at minimizing classificatemor generally quantified as the
ratio of the number of well-classified samples to thel number of samples. In order to
interpret it, one should take the chance level as ereleée. When trying to classify one
sample by randomly distinguishing between two balanced slasse may expect a mean
accuracy of 50%. By analogy, dealing with a three clagbl@m, chance should not go past
about 33% asymptotically. However, given that such a lefedcouracy might well be
considered as insufficient, other criteria have beendnoiced. One criterion, known as kappa,
represents the rate of well-classified examples atdatraction of the asymptotic chance
accuracy (Townsend et al., 2006). A further measure difiersperformance is Area Under
the ROC curve (AUC). The receiver operating charastieriROC) curve represents the
evolution of the false positive rate versus the true tpesirate which results from
thresholding a discriminant function as a function lekeshold values (Green and Swets.,
1974, Duda and Hart, 2001). A value of the discriminant funemve the threshold predicts
class 1, whereas a discriminant function below thestiwld yields a class 2 prediction. In
practice, this measure allows for a control of theeptable false negative rate of a diagnosis.
In summary, the area under the ROC curve is a globakure of the discriminant power of
the discriminant function, regardless of the thresholde chosen and if the area under this
curve reaches 1 (i.e. AUC=1) the discrimination is @mTed to be perfect.

Finally, for BCI applications, it is obvious that therformance of a classifier also
depends on the time-length of the data to be class#it the number of class to be
recognized. For example, taking two classifiers withgame accuracies, if the first performs
classification on only 1 s time-windows whereas theeptises 2 s windows, then the first can
transmit 2 times more information during the same periodimé. Similarly, for equal
accuracies, a four class classifier sends two tima® mimary information than a two class
classifier with the same number of trials. To alloemparison of classification results
associated to these experimental parameters, the ndtioforonation transfer rate (ITR) has
been borrowed to communication theory (Shannon 1964) andbeanomputed using
classifier accuracy p, the number of classes N anduher of trial T according to :

_1 d-p)
I'TR=—(log, N + plog, p+ (L~ p)log, ~o-—"
This equation enables the comparison of all kinds ofgadigms: according to the
literature the current reachable limit of ITR is apprcadiety 25 bits/minute for non invasive

BClI's (Krepki et al.).

Generalization



Generalization is the crucial notion to truly quantifye performance of a classifier: it
corresponds to the ability of a trained classifier lasgify accurately new data (out of the
training set). In order to illustrate that point, coesic set of learning algorithms with a
parameter enabling to increase their fit to the trainiaig d¢for example by using more and
more non-linear discriminant functions). By increasing tfii, classification error on the
training data will steadily decrease since the algofghaim is to minimize it. But the
classifier error on another data set (validation dat#l) stop decreasing and even start
increasing when the increased fit to the training set ne mepresent robust properties of the
data to classify: this is called overfitting or oveirirag. This scenario is illustrated by Fig. 3
where the validation error curve appears useful tacséhe best step at which the learning
process should better be stopped. Due to this issue fielapgrformance has always to be
computed on a validation or test dataset to assess (ieaigva ability.

Although they appear under various names in the literasuie) as cross validation, leave-
one-out, leave-k-out, Jack knife (Stone, 1974, Hastie e2@01), existing generalization

ability assessment frameworks share a common principiley all consists in depriving the

training set of some data samples in order to provide twdskif sets, training sets and

validation sets, with several sampling of the who#adset. For each sampling, trained
classifier accuracies are estimated with the itemdatd that were not used by the learning
algorithm.

Complexity

A last issue the authors would like to address here iptbielem of complexity, a notion
related to multiple mathematical quantities. In statal learning, complexity quantifies the
ability of a set of discriminant functions to separatith a perfect accuracy a training set
when the clouds of points of the respective classesvemg intricate. According to this
definition, the discriminant functions of a KNN cld@si are clearly more complex than
LDA'’s affine functions. The more complex the disdnant functions of a classifier are, the
better they can fit training data and thus the increasirtg fhe data can be interpreted as an
increase in complexity. As previously mentioned, an owgolgd fit to the training data may
severely impair generalization accuracy of the methogdarticular, for affine classifiers such
as LDA or linear SVM, complexity increases with thendnsion of the feature space. Thus,
in MEEG classification, a high dimension due to the hugaber of features used to describe
each segment of signal may cause problems. This probleometimes referred as the curse
of dimensionality, arising from the fact that the malimmensions one introduces into the
classification problem, the more data is needed tddablke subsequent increase of possible
variability (degrees of freedom). The point is thatuadahg an additional dimension would
require also adding many more than just one samplecto dsta set. One should therefore
pay attention to the concept of feature selection, hhllows us to control the dimension of
the feature space. A standard way to select variablesvariate selection: a reduced number
of features are drawn from the whole set accordingewo thdividual discriminative power.
This discriminative power is usually quantified by a FisAertest. More advanced
multivariate selection methods take into account thelevket of features simultaneously in
order to choose the optimized subset of variables Her dassifier (Garett et al., 2003).
Another method that can be used to limit classifiemglexity is Principal Component
Analysis (PCA), which reduces the high dimensional data few components used for
classification.
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3. Application to visuomotor MEG data

We will now illustrate and investigate the use of sudtedures by applying linear SVM
classification to continuous epochs of MEG data recodieithg ongoing visuomotor
coordination and during resting states. The aim of thik/sisavas to assess the ability of the
classifier to differentiate between the two conditiand thereby demonstrate its application
to real data and indirectly investigate possible physio&dgirocesses reflected by the
parameters shown to provide best discrimination betweemvtheonditions.

3.1 Data

Behavioral task

The visuomotor experiment required subjects to continuoospipulate a track-ball to
compensate the random rotations of a cube projected dispkay screen. The visuomotor
(VM) task was alternated with a resting condition (R)iumvhich the subjects relaxed while
looking at a motionless cube. The subjects were custvitch between the two conditions
every 8 to 12 s, yielding continuous epochs of steadg-3HEG data. All subjects gave
informed consent and the study was approved by the loaitatlethics committee (Jerbi et
al. 2007).

Recordings and Preprocessing

The cerebral activity was recorded with a whole-heddGMsystem (151 sensors, VSM
MedTech Ltd.) and digitized at 1.25 KHz. The acquired datafingtdow-pass filtered (100

Hz cut-off), down-sampled to 312.5 Hz and subject to visugpaction. All data segments
contaminated by eye-blinks or unwanted swallowing, coughingaement artifacts were

rejected and heart-beat artifacts were corrected usimgplage-matching. All 8-12s

continuous MEG records of each condition (VM or R) eveplit into non-overlapping 1s-
epochs. This yielded about 150 to 300 artifact-free trialeémh of the two conditions per
subject.

3.2 Methods

Feature quantification

After multiplication by a Hamming window (to avoid edgeeetf), the 1-s segments of raw
MEG signal z(t) corresponding to the k-th time window Wv&s band-pass filtered in 6
frequency bands using zero-phase FIR filters (computed by freggampling (Oppenheim
89)). The Spectral power was determined for each MEG sesstg Equation 1 in each one
of the following standard physiological frequency band#ad@-4Hz), theta (5-8Hz), alpha
(8-12Hz), beta (15-30Hz), gammal (30-60Hz) and gamma2 (60-90HzZditioa to spectral
power, we also computed phase synchrony (i.e. phase loclahg, v(Lachaux 1999))
between each pair of sensors in each frequency band ugirRgidh 2.

Classification process

The many types of features that have been computed htifgjuthe brain state are separated
into 12 subsets: 6 subsets containing spectral power featuweashrof the 6 frequency bands

-11 -



and 6 subsets containing phase synchrony features, alsacin feequency band. An
exhaustive comparison of these 12 feature subsets bascheied out by using one feature
type at a time to predict the brain state (i.e. the behalvcondition) with one of the 3
classifiers : LDA, SVM and KNN. The regularizationnstant of the SVM was set to C=.1
(based on a preliminary investigation) and the numbeeahbors for KNN has been set to
5. The predictive power of the power and synchrony featwas assessed using two
methods:

1) Ten fold cross-validation (intra-session): the trainig of each session of each
subject were split into 10 parts, learning was performe@ parts and the classifier
was tested on the remaining part.

2) Inter-session cross-validation: for each subjectiniag was performed on one full
session and tested on the remaining session(s). (Attlgassessions were available
for each subject).

Moreover, the quantity of information about the merstate given by the classifier was
evaluated by two quantities:

1) Classification accuracy: this is the average betweempéncentages of good classified
points in each class. This measure gives an averagefra0% for a random guess of
the classifier even if the proportion of each claghéndataset is unbalanced.

2) Area under the ROC curve (AUR): this quantity gives vabfehe class information
of the discriminant function resulting from the cléissiregardless of the threshold to
be applied to actually predict the class. The advaradtfgs method is that it allows
for an evaluation of the classifier independently of aogsible offset between the
features of the test set and the training set. Fordbramuess the value of AUR is .5
and a perfect (i.e. systematically correct) guesssgMdR=1. In our results, AUR is
computed from the test set to evaluate the generalizakidity of the classifier.

3.3 Results

SVM versus LDA and feature selection

To gain preliminary insight into the effect of the numbefr features (i.e. possible
discrimination parameters) on classification accuraey first performed variable selection
on the features linked to the beta power. Using an g@saion 10 fold cross validation, only
the most discriminative features according to attd@esthe training set were fed into a linear
SVM. For comparison, the same procedure was carried itlutaw LDA classifier and a 5
nearest neighbor classifier (KNN, K=5). The classifiecuracy results of all three algorithms
are shown in Fig. 4. Our findings suggest that, when using d smaiaing set (150 time
windows), the accuracy of linear SVM and KNN remaindlstas the number of selected
variables grows. In contrast, LDA accuracy drasticadigreases when more than 100 features
are selected. Linear SVM and KNN may therefore be censitito be more robust than the
LDA approach with this high dimensional data. Our resale indicate that the drop in LDA
accuracy is less important when a larger training set (80Q) is used. This is in line with
the idea that high dimensional data is better clagsifsang more data points. Moreover, the
results in Fig. 4 also suggest that even when using linekt, 8vmight not be necessary to
select a high number of features in order to obtain #imapaccuracy with the data at hand.
According to these first results from Fig. 4, in thet @fsthe study investigating the MEG
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visuomotor data, we chose to use 36 features (with a Rigket) in each subset before the
training of a linear SVM classifier.

Classifier validation

To assess the stability of classifier performance sacriime, we estimated the
classifier accuracy of SVM derived from each feature sutisty within the same session and
in between sessions using 10 fold cross-validation andr-gession cross-validation
respectively. The average classification results aditss3 subjects are given Fig. 5. Our
results show that for the MEG visuomotor data used hbeepbést accuracy was obtained
using beta activities as discriminant features. Thisltrds&linot depend on the type of feature
(power or synchrony) nor the type of validation used (iotantra session). In particular, the
highest score (86%) was obtained for beta power im is#ssion cross-validation (Fig. 5).
Note that nearly all features are less predictive terigession than in intra session validation.
In particular, the classification accuracy based ors@hsynchrony in the beta and gamma
bands was reduced (up to 25%) in inter-session validatiothdforore, while the predictive
power was equivalent for spectral power features and péwasehrony in intra-session
validation, spectral power was clearly more predictivaiersession.

The information content of each feature set was #aisestigated with AUR which we
computed for the values of the discriminant functionstlomn test set resulting from each
previously computed SVM classifier. The mean AUR acrbsset subjects for each feature
subset are given in Fig. 6. The same general tendency &s i i observed except that the
ROC area does not drop in intersession compared tosiggsaon in particular for the beta and
gammal power features. This confirms that, with the dalbarad, beta power clearly carries
discriminative information which can be used to infex thental state from data in another
recording session.

The same two cross-validations were also carriedamabmpute the classification accuracy
of feature subsets that combine both spectral power anske phynchrony for a given
frequency range. The comparison of the results oddamith classifications based only on
power, only on synchrony and on the combination of bo¢hgiven in Fig. 7. Our finding
suggest that whether this combination is beneficial otothe classifier strongly depends on
the frequency band: in the three lower frequency bandkjding phase synchrony seems to
decrease classifier accuracy achieved with spectral paimre, but conversely the
combination of power and synchrony in higher frequency bandsedatms the results
obtained with each taken separately. Moreover, combittiegselected features from all
frequency bands also improves classifier accuracghine@ 97% as shown on the right of
Fig. 7. This accuracy leads to an excellent ITR of 48rbitaites.

Distribution of classifier coefficients

The final point we investigated in this study using the MEE set is the spatial distribution
of classifier coefficients across the sensor-spadenNising a binary linear classifier such as
LDA or SVM, the discriminant function is an affineniction of the features. Therefore when
dealing with features of comparable amplitude, one would ¢xpatthe features associated
to the coefficients with the highest absolute valuetheemost discriminant features for the
classification. If this coefficient is positive the rease of corresponding feature produces the
decision ‘class 1’ (i.e. VM) while its decrease classithe data as ‘class 2’ (Rest). Such

-13 -



interpretations are not completely rigorous as thetionds highly multivariate but it may
provide useful information on the task-specific features.

To illustrate this with an example, we computed thdpsdastribution of the SVM classifier
coefficients obtained for delta, beta and gamma 2 paweavell as with alpha synchrony for
one representative subject on Fig. 8. The upper row sham®pographic distribution of the
classifier coefficients related to spectral power Uezgt. The beta band power classifier
topography shows that this frequency range is associatedegative classifier coefficients
in frontal central areas (blue blob in the central gppphy). In other words, a decrease in
beta power over these sensors draws the prediction toalassifying the state as an ongoing
visuomotor state (VM) whereas an increase is assdciaith the resting state (Rest).
Moreover, positive coefficients, which correspond teelady a data sample VM (i.e. a brain
state corresponding to visuomotor control) show prontineeaks over frontal areas
contralateral to the moving limb in both the delta and gathfrequency bands. In contrast to
the rather central beta suppression, the locationasfethielta and high gamma peaks most
likely corresponds to sensors most sensitive to neuctiVadion originating in the
contralateral sensorimotor cortex. Furthermore, althcugh might be tempted to interpret
the positive coefficients over posterior regions amd task-related and reflecting induced
power increase in all three frequency bands during visuonecotindination, this should be
doe with great caution. Indeed, gamma power modulatioes masterior occipital areas are
thought to be involved in visual processing, but one cannoludx that the posterior
modulations at the bottom of the sensor array areahdeast in part caused by muscle
artifacts. Muscle artifacts are known to be broad h@mtending also over gamma, beta and
even lower frequencies) and may well be selectivelygmteduring the visuomotor task but
not during the resting condition and thus picked up by our S\&dsifier as a discriminant
feature. This said, the classifier coefficient peaks @eatral and contralateral sensorimotor
areas are too far from muscle activities to be comtarad by any such artifacts and they
clearly represent task-related neural power modulatiamerdstingly, these findings are
inline with our previous results on task-related power maiduman visuomotor control that
were not obtained by any classification procedure but mrathe contrasting power
topographies across conditions both at sensor leves@nde level (Jerbi et al. 2004, 2005).
This converging evidence from analysis of task-relatedcabpower modulations on the one
hand and linear classification based on multi-frequengyep@n the other, underline the fact
that changes in oscillatory power represent a stromglidate for classification methods
because they represent fundamental modulations in theoptesiological processes
associated with various states. As far as delta grithaynchrony is concerned (middle and
lower panel of Fig. 8), the spatial distribution of psitand negative coefficients seems to
be more complex than the power topographies. This may &t due to the high number of
features available. The delta synchrony distribution shawkigh number of positive
coefficients for synchronization couples betweenléiftemotor cortex and other areas, also in
line with previous results (Jerbi et al., 2007). Converselig noteworthy that right motor
cortex yields negatives synchrony coefficients witheottiistant areas. Whether this reflects
the disengagement of the ipsilateral motor cortex (getise engagement of the contralateral
motor cortex) remains to be checked on a complete grosyobgects. Also interesting are the
positive alpha synchronizations coefficients betweemtratateral parietal cortex and
contralateral frontal areas that could reflect theaenhd interactions between visual and
frontal areas during the visuomotor task.
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3.4 Discussion

The results reported here illustrate several imporissites related to the classification of
MEG states. First of all, we have shown that thenloer of chosen features can influence
classification performance drastically. This is esplgcirue for LDA and any other model-
based classifier that requires the estimation of margnpeters of the probability distribution
of the data. In practice, the number of parameterstimate has to be small compared to the
number of data points in the training set. In LDA for repée, all the elements of the
covariance matrix of the data have to be estimated;haikithus proportional to the square of
the number of features. Using LDA in high dimensions tieagiire a large amount of data
points in the training set. Moreover, even though SVMnseto be less sensitive to the
dimension of the data set used here, this is not redgssue in general. In fact, if we had
chosen a larger regularization constant C, classificatiould have dropped due to the high
complexity of the classifier. Finally, a non lineaassifier like KNN can achieve competitive
classification accuracy levels and may very well beseln for MEEG classification, but does
not clearly outperform a linear SVM. It thus seems,timathe high dimensional feature space
considered here, linear classifiers are robust and feeribbugh to perform the classification
task with acceptable accuracy.

After having chosen a reasonable number of parametes r@tidble classifier, the quality of
the results is still subject to the validation methdde have shown for example that
predicting the mental state of data from one sesdi®n faining the classifier on another
session is more difficult than predicting across thmesaession using cross-validation. This
can be due to many factors related to the reproducibilitthefexperiment and session
specific artifacts or parameter variations (e.g. variabkd position within the MEG helmet).
This may lead to significant changes in the MEG recorditigd could then impair
classification results. In some cases, a simple giarf the threshold of the discriminant
function may be sufficient to improve classificatidrhis is precisely the case we discussed
when we observed that in inter-session validationREEC area did not drop off whereas
classifier accuracy did (i.e. ROC accounts for offsatiations related to variable baseline
levels in between sessions). Such simple correctiogbtmpt be sufficient when using phase
synchrony measurements as discriminant features, edpagiaihe higher frequency ranges
which can be particularly extremely sensitive to artfa@ further possible cause for the
drop in classification accuracy between recording sessi® a change in the state of the
subjects themselves, due to learning, a change of strategyyply alertness and motivation
levels. This is particularly relevant for continuous taéistates which are internally paced
and thus less stable than exogenous activities triggeradtiyulus. In general, the difficulty
to predict one session using another is a crucial andeogally issue which has to be
examined carefully for applications such as Brain Conmdaterfaces.

In this paper, we discussed the use of power and phase eyncto perform data
classification. A crucial limitation of phase synchyacanalysis is that it is extremely difficult
to differentiate between true physiological coupling lestw distinct neural assemblies and
false synchronization that appears due to the spreadinigeoscalp of the electromagnetic
field of a unique cortical source. According to Fig. 7 cammyg power and synchrony
features in the upper frequency bands improves classificatiouracy which is an argument
to say that the recorded synchrony does not carry gxaetisame information as power, and
thus may not uniquely be explained by diffusion. Whethed d& so to which extent,
synchrony between neighboring sensors reflects localitaicle modulations of the same
neuronal assembly is not the aim of this specific saudyit remains of course an open issue.
What is more important, however, is that long-range lprdzation between widely
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separated sensors is less likely to represent a siogteesespecially if one can show that the
coupling between the two sensors is not zero-phaseg(olal. 2004). Finally, it might be
noteworthy to recall that although insight into the dyrmamof local and large-scale
synchrony and differentiating the role of the two wouldvell appreciated from a basic
physiological stand point, the ultimate goal of a dfasgion method is above all to separate
two or more conditions in the most robust and efficigay possible.

The scalp distributions of classifier coefficientsabéd here with the visuomotor MEG data
set are in agreement with previous works in the fielHRD and ERS analysis in particular in
the sensorimotor cortex using non-invasive (Pfurtschelfet Lopes Da Silva, 1999) and
invasive (Crone et al. 1998a, 1998b) recordings. Although theakdatiribution of classifier
coefficients was reported here with real visuomotor Mia in a subset of frequency bands
for illustrative purposes, the obtained topographiesimreemarkable agreement with our
knowledge of the modulation and distribution of corticadcillatory activity during
sensorimotor behavior. First, the distribution of wentral negative coefficients for beta
power is in line with the known suppression of beta posvging movement over bilateral
sensorimotor cortices. The power suppression, which se®mbe enhanced over the
contralateral cortex, probably involves primary sensomgtor and premotor areas, including
Brodmann Area 4 (BA4) and most likely the supplementaryomarea (SMA) (Jerbi et al.
2004, 2005). Furthermore, in the light of the positive coieffiis revealed here in the high
gamma range over the contralateral sensorimotor areabaring in mind previous findings
on the presence of focal gamma activity in the activatetbr cortex (Crone et al. 1998b), it
is also tempting to suggest that the bilateral beta batinhions might be less task-specific
or functionally relevant than the gamma power moduteti More studies will be needed in
order to systematically address the functional relatipndetween beta suppression and
gamma power increase during motor tasks. Finally, a fuftegquency range that showed
strong positive classification coefficients betweeruomotor and resting conditions is the
delta (2-4 Hz) band. Although surprisingly low, this frequenaydblaas recently been shown
to host slow sensorimotor oscillations related toahgoing control of hand speed (Jerbi et al.
2007). Whether an increase in delta-range cortical powanges in the motor cortex
represents modulation of an intrinsic sensorimotothrnyor whether it is rather a direct
reflection of task parameters is still an open ques&milarly, it would be difficult to draw
qualitative conclusions by visual inspection of the commgrchronization topographies
(middle and lower panel of Fig. 8), and our observations abaobanced contra-lateral
synchronization in the delta and alpha band have to hiErroed by future work on a larger
population of subjects. What matters here, is thatesification method we used identified
the sensorimotor delta power as one of the major festtinat best separates the two
conditions, a finding fully in line with a separate as#é of the data. Again, these converging
findings from basic research analysis and data cilessifn procedures confirm the fact that
successful classification inherently relies on distisgimg task-related physiological
phenomena. Moreover, although classification techniques beanmproved by taking
neurosciencea priori knowledge into account (such as frequency bands or regbns
interest), they also hold the potential of indireatighancing our understanding of brain
dynamics. Indeed, the features revealed by such metloodse tmost relevant for the
optimization of classification may lead to new hypas#® about the dynamics of human
cognition in specific tasks.

Conclusion
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Beyond reviewing the basic principles of BCl-oriented dddasification, we used MEG data
to illustrate the limitations and differences betwseweral approaches and to shed some light
on the effect of various user-defined parameters. Furtivernthe successful MEG data
classification reported here in offline analysis, derm@atss that the real-time detection of
visuomotor activity using power and synchrony measuremerfesassble and suggests that
classification of motor or visuomotor imagery (withoutwsml movement) can be obtained
using the same methodology developed here. This is ylartic the case, since motor
imagery is known to activate (although to a lesseergxtpredominantly the same areas
involved in real movement execution (Beisteiner et al., 1886cani et al.,, 1999) and the
subject’s ability to enhance the corresponding oscifatavdulations can also be trained. On
the whole, the accuracy of the classification achilelvere during a continuous task (i.e. not
event-related) suggests the possibility of achieving a trigismission rate asynchronous
BCI. In addition, the agreement between the extrachessification features on one hand and
the knowledge of the physiological processes underlyingigw@motor control data on the
other, suggests that basic neuroscience research canbaiwefit from M/EEG data
classification methods as they may vyield novel insightghe study of the mechanisms
underlying ongoing brain dynamics during mental tasks.
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Figure 1: Principle of a binary classification of MEEG re®rdings for a continuous experiment. First,
signals are segmented in successive time windows, thfeatures are computed representing each time
window as a point in a multidimensional space. Thenhe classification algorithm separates the features’

space in two domains according to the sign of a discrimamt function f ’ (X), enabling to predict the class
of a time window according to its feature vector.

-22 -



@ learning examples from class 1
3¢ learning examples from class 2
= decision boundary

support vectors

Figure 2: Examples of decision boundaries obtained witthe same training set and different classification
algorithms: a) LDA classifier, b) SVM classifier, c) clasifier with five nearest neighbors using the
Euclidian distance.
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Figure 3: Schematic evolution of learning error (E learf and validation error (Eval) as a function of the

fit to learning data. After a regular decrease, E val redoes a minimum and a better fit to learning data
leads to a worse performance on validation data.
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Figure 4: Classifier accuracy as a function of the number fofeatures and training samples.Average
classifier accuracy in inter-session cross-validafmnthe 3 subjects as a function of the number ofciede
power features (from 5 to 151 variables) for LDA, KNN anvBfor two different sizes of the learning set: 150
points (left panel) and 300 points (right panel). Note thatetliesults were obtained by only investigating beta
power features a s a preliminary analysis aimed at cangpédre three techniques.
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Figure 5: Inter-session versus intra-session validatiorClassification accuracy of the classifiers deriveanfro
power (upper panel) and synchrony (lower panel) features eretiff frequency bands and for two validation
methods: intra-session (using ten fold cross validatim) inter-session (learning on one session and testing on
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Figure 8: Spatial distribution of SVM classifier coeffidgents for power and synchrony features in various
frequency bands for one subject. Upper row: The distbution of delta (), beta ) and gamma 2 1,)
power classifiers coefficients: positive coefficiestare represented by black squares and negative ones by
gray stars (marker size is proportional to amplitude). Mddle and lower panel: distribution of delta and
alpha synchrony classifiers coefficients. Note that eadmall topography on these panels represents the
non—zero coefficients of phase synchrony involving the rsgor at the current scalp position. Positive
coefficients are represented by black lines linking theurrent sensor and the other sensors, negative ones

are represented by grey lines. The close-ups indicatetémesting sensors showing many long distance
synchronies.
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Annexe C : OObci, une librairie
orientée objet pour les ICM

Pour tester I'implémentation de différentes méthodes, des techniques de validation
croisée sont implémentées sur les données. La chaine de traitement (prétraitement,
quantification, classification) étant redondante dans ’ensemble de nos traitements, il
a été choisi de structurer 'organisation des programmes de validation des différents
traitements. Ainsi, une boite a outils orientée objet a été implémentée au format Matlab
pour permettre le traitement des données. Il existe une classe d’objet correspondant a
chaque étape de traitement :

— les données d’enregistrement sont représentées par une classe rawdata qui contient
I’ensemble des informations sur un jeu de données : le chemin d’acces aux fichiers
d’enregistrement, la position temporelle de I’ensemble des fenétres d’analyse de
chaque enregistrement, la fréquence d’échantillonnage, etc... Les méthodes qui
s’appliquent a cette classe permettent d’extraire les signaux associés a différentes
fenétres d’analyse au format Matlab. Différents formats de données sont associés
a des classes qui héritent de rawdata : les données issues du systeme BrainAmp
(.eeg) correspondent a la classe bamdata, les données au format matlab (.mat) a
la classe matdata et les données simulées a partir d’'un modele prédefini a la classe
simdata.

— A un jeu de données, on associe une méthode de quantification des activités a 1’aide
d’un classe de données quantifiées dstructg. Une instance de cette classe contient
a la fois le jeu de données de classe rawdata et les informations concernant la
méthode de quantification stockées dans une structure quant. La classe bssalg
correspond a une quantification qui fait appel a un ajustement automatique de
parametres : c¢’est le cas lorsqu’on utilise une technique de séparation de sources
(BSS : Blind Source Separation ou séparation de sources aveugle). Il est possible
d’avoir accés a la quantification d’un fenétre d’analyse soit par calcul direct a partir
des données rawdata, soit par lecture dans un fichier généré automatiquement.

— la classe statlearn correspond a des algorithmes d’apprentissage statistiques et la
classe classifier, qui en hérite, aux algorithmes de classification. Ceux ci regroupent
les informations sur la méthode de classification ainsi que les données (quantifiées)
d’apprentissage et de test sous forme d’objets dstructq. La puissance de cette classe
est que la validation du classifier est automatisée grace a des méthodes de cross-
validation a travers les sessions ou les jours d’enregistrements.
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— enfin des méthodes d’affichage de la distribution spatiale des résultats sont réa-
lisées a partir de la classe headtopo et ces héritieres qui incorporent les données
spécifiques aux sujets (position des électrodes, surface du cortex, etc...)

Ce cadre de travail permet d’agir indépendamment sur les jeux de données, leur quanti-
fication et leurs classifieurs, garantissant ainsi la portabilité des méthodes implémentées
sur de nouveaux jeux de données. Un exemple rapide montre la puissance de la boite a

outils pour programmer de maniere concise la validation d’un classifieur :
% chargement des données quantifiées

bciquant=dstructq(learn_async_1_quant);

% modification des bandes de fréquences d’analyse (Hz)
bciquant.quant.v_freq=[4 8 12; 8 12 18];

% utilisation d'une matrice de filtrage spatial de type 'reférence moyenne
% commune’ pour le prétraitement des données
bciquant.quant.W=M_comRef;

% création du classifieur svi linéaire sur les données quantifiées
classifobj=classifier(’svm_1’,bciquant);

% estimation du taux de bien classés pour la disrimination classe 3 versus
% classe 4 a I'aide d’un cross validation a travers les sessions
Tpct=crossval(classifobj,3,4, ’session’);
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rawdata

+tilenames: cell array
+classnames: cell array
+createparams: cell array
+nv_tot: double

+F_ECH: double

+sess: double array
+class: double array
+index: interger array

+subsasgn()
+mean()
+delayed_corr()

guant
+type: string
+W: double array = []
simdata matdata bamdata +realtimeflag: boolean = 0
+parcel: int array = []
+varname: cell array +varname: cell array +start: double array +nselparcel
+indchan +indchan +stim: double array +selparcel
+channame: cell array +channame: cell array | |+long: double array +chan_number
+generparms: struct create rawdata() +trueclass: double array
+create_rawdata() +getx() +create_rawdata()
+getx() +subsref() +getx()
+subsref() +subsasgn() +subsref() dS'[I’Uth
+subsasgn() +subsasgn()
+data: struct dstruct = []
+quant: struct kopts = []
+quantfile: string = []
+nvar: double = []
+filepos: double array = []
+getx()
statlearn +getvar()
+subsref()
+type: string = 'gistsvm’ +dstructq()
+trainset: dstructq Lset()
+testset: dstructq +compx()
+svres: double array = [] +train()
+svtype: string = 'ttest’
+svnv: double = []
+normtype: string = 'usual’
+normparams: struct = []
+get()
+set() bssalg
+statlearn()
inormalize() +bsstype: string
+selvar() +bssopts: struct
L——<>+bsstrainset: dstruct
zr +train()
+subsref()
+setparams()
regressor classifier
+regfun: struct = [] +decfun: struct = []
+terr: double = [] +tpct: double = []
+lerr: double = [] +lpct: double = [] h eadtopo
+regres: double array = [] +fdesc: double array = []
rain() rain0 +ldata: double array = []
+ddata: double array
+crossval() +crossval() Got1: inteeey ety
+get() +get() :d" : 9 y
Lset() Lset() pt2: integer array
+test() +test() +range
+classifier() +classifier() tcolormap
Lanalysis() +measure: string = 'power’
iprepareforRT() +signed: string = signed
+affich()
+headtopo()
+get()
+set()
braintopo3D headtopo2D
+meshfile: string = [] +posfile: string = []
+views: double array = [] +namefile: struct array
+braintopo3D() +headtopo2D()
+affich() +affich()

headtopo3D

+posmat: double array = []
+interptype: string = 'nearest’
+interpopts: struct = []
+headtopo3D()

+affich()

FIGURE 8.1 — Structure de la librairie orientée objet pour le traitement des données
ICM
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Index

aire sous la courbe de ROC, 27 homoncule, 19
ALD, 25, 81
ALS, 3 ICM, 1
Analyse asynchrone, 1
en composantes indépendantes (ACI),  synchrone, 1
7’ 33 1magerie
en composantes principales (ACP), 7, auditive, 20
33 mentale, 18
Analyse linéaire discriminante, 8, 25 motrice, 18
visuo-spatiale, 20
BCI, 1 Imagerie par Résonance Magnétique, 54
BEM, 38 intégrales de frontieres, 38
BOLD, 54 IRM, 54
Boundary Element Method, 38 IRMf, 5
calcul mental, 21 K nearest neighbors, 26
champ sensibilité, 37 K plus proches voisins, 26
cohérence, 16 KNN,; 26
Common Spatial Patterns, 33, 81 KPPV, 26
courbe de ROC, 27
CSP, 33, 81 L2-AROM, 91
LDA, 25
dipole de courant, 36 lead field, 37
décussation, 2 LIS, 2
locked-in syndrome, 2
EEG, 5
ensemble MEG, 5
d’apprentissage, 23 minimum norme, 41
event-related Modele de tétes, 38

desynchronization, 14

synchronization, 14 neurones pyramidaux, 36

FEM, 38 patterns spatiaux communs, 33, 81
Finite Element Method, 38 PE, 13
fonction discriminante, 23 Phase Locking Value, 16
frontiere de décision, 23 PLV, 16

potentiel évoqué, 13
généralisation, 29 probleme direct, 35
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probleme inverse, 39

ROC, 27
Résonance Magnétique Nucléaire, 54

sclérose latérale amyotrophique, 3
score de Fisher, 31
Support Vector Machine, 25
sur apprentissage, 29
SVM, 25

de norme 0, 91
synchronie de phase, 16
syndrome d’enfermement, 2
Séparateur a vaste marge, 25

T1 (pondération en), 54
taux de bien classés, 27
tri de variables, 31

validation croisée, 30, 62
“k fois”, 30
inter-jours, 62
inter-sessions, 62
leave one out, 30

variable ranking, 31

éléments finis, 38
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