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Directrice de thèse : Maureen Clerc - INRIA EPI Athéna





RÉSUMÉ

Les Interfaces Cerveau Machine (ICM) sont des dispositifs d’un type nou-
veau permettant la communication directe entre le cerveau d’un utilisateur et une
machine. De tels dispositifs peuvent être réalisés grâce à la mesure non-invasive
d’informations provenant du cortex par électroencéphalographie (EEG). Un des
enjeux principaux du domaine est de réussir à extraire en temps réel, à partir
d’une source d’information très limitée et bruitée, un signal de commande robuste
et suffisamment complexe pour permettre le contrôle d’un programme ou d’un
effecteur.

Dans cette thèse nous avons contribué à l’amélioration des ICM sur trois points.
Tout d’abord, nous avons exploré la possibilité d’augmenter la résolution spatiale
de l’EEG en utilisant des méthodes permettant de construire l’activité corticale
en temps réel. D’autre part, inspirés par une ICM utilisant l’imagination motrice
des pieds pour envoyer une commande unique, nous nous sommes intéressés aux
signaux produits par l’imagination de mouvements brefs. Cela nous a permis de
développer un nouveau type d’ICM appelé bouton commandé par la pensée. Une
telle ICM permet à l’utilisateur d’envoyer, de façon asynchrone, plusieurs com-
mandes en imaginant différents mouvements. Finalement, nous avons développé
une méthode, basée sur la théorie des bandits stochastiques, pour sélectionner au-
tomatiquement et efficacement le mouvement imaginé le plus discernable de l’état
de repos et permettant ainsi le meilleur contrôle de l’ICM. En parallèle, nous avons
développé une bôıte à outils Matlab qui automatise l’ajustement des paramètres
et la comparaison des différentes méthodes utilisées pour réaliser une ICM.
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ABSTRACT

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

This thesis explores three aspects of Brain Computer Interfaces. The first goal
is to enhance the spatial resolution of EEG using source localization methods.
These methods can reconstruct detailed cortical activity based on non-invasive
scalp measurements. The second aspect is inspired by a BCI that uses foot motor
imagination to send a unique command. This started with the study of short mo-
vement imaginations and led to a new type of BCI called brain-controlled buttons.
The BCI we created enables the user to send commands, in a self paced manner, by
imagining different movements. Finally, we develop a method, based on stochastic
bandits theory, to automatically and efficiently select between different types of
imagined movements those that are the most detectable from a resting state and
thus the most appropriate to control a BCI. In parallel, we developed a Matlab
toolbox that automates, via off-line analysis, the comparison of different methods
and the selection of all the parameters used in a BCI.
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1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
1.1 Nouvelles ICM et interfaces de contrôle . . . . . . . . . . . . . . 49
1.2 Extraction du signal de contrôle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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4.2 Sélection de features . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
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5.1 Comparaison des méthodes sur des données d’imagination motrice 154
5.2 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156

6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

VI Toolbox Matlab pour les ICM 161

1 MoffBCI , une nouvelle toolbox pour les ICM . . . . . . . 163
1.1 Pourquoi une nouvelle toolbox pour les ICM ? . . . . . . . . . . 163
1.2 Cahier des charges de MoffBCI . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

2 Fonctionnement de MoffBCI . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
2.1 Les fonctions de traitement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
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Introduction

Une Interface Cerveau Machine (ICM) est une interface permettant
d’envoyer des informations directement à partir de l’activité cérébrale
vers le monde extérieur, sans passer par la voie naturelle des nerfs et

des muscles. Depuis que le Dr Vidal a prouvé qu’un tel dispositif était réalisable
[Vidal, 1973], une communauté scientifique grandissante s’attèle à améliorer les
capacités des ICM. Il reste cependant de nombreux verrous qui devront être dé-
bloqués pour rendre les ICM réellement utilisables.

Le travail que nous avons effectué porte sur les ICM non invasives utilisant
l’électroencéphalographie (EEG) comme méthode d’enregistrement et plus parti-
culièrement sur les ICM basées sur l’imagination d’actions motrices. Plutôt que
de présenter le travail réalisé durant cette thèse dans l’ordre chronologique, nous
avons choisi d’organiser ce mémoire sous une forme plus didactique.

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

Le premier chapitre de ce manuscrit est une présentation générale du domaine
des Interfaces Cerveau Machine. Nous y décrivons le fonctionnement d’une ICM
dans son ensemble et nous définissons une terminologie précise. Après un aperçu
de l’origine physiologique des signaux corticaux, un état de l’art des méthodes
d’enregistrement puis des protocoles utilisés pour les ICM est effectué.

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

Un état de l’art plus approfondi, portant sur les sujets que nous avons abordés
durant ce travail, est effectué dans ce chapitre. Après avoir rapidement présenté
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le cadre de la recherche portant sur les ICM, nous détaillons les différentes utili-
sation de l’imagination motrice dans les ICM. En particulier nous redéfinissons le
concept de boutons commandés par la pensée, dont l’étude sera développée dans le
chapitre III et qui est l’une des contributions centrales de ce travail de thèse. Nous
soulignons également l’importance de la sélection de tâches d’imagination motrice
appropriées pour le contrôle d’une ICM. Ceci introduit le travail présenté dans le
chapitre IV sur la sélection automatique de tâches. Enfin, un état de l’art portant
sur les méthodes permettant d’augmenter la résolution de l’EEG est effectué avec
un accent sur les différentes méthodes permettant de reconstruire l’activité corti-
cale. Les détails du fonctionnement de certaines de ces méthodes seront données
dans le chapitre V.

Chapitre III : Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Ce chapitre regroupe les différentes expériences que nous avons développées
pour l’étude des ICM basées sur l’imagination motrice. La première partie concerne
le travail effectué au début de cette thèse sur l’imagination de mouvements mo-
teurs continus soutenus. Ce travail, s’il n’est pas novateur, nous a permis de dé-
velopper une châıne de traitement complète et de prendre conscience des dif-
ficultés tant théoriques que pratiques. Nous avons utilisé et contribué au lo-
giciel open-source OpenViBE, spécialement développée pour réaliser des ICM
[Renard et al., 2010]. Les données recueillies ont servi de base à l’étude de la
reconstruction de l’activité corticale pour les ICM qui fait l’objet du chapitre V.

La seconde partie de ce chapitre est consacrée à une application de navigation
spatiale basée sur un unique bouton contrôlé par la pensée. Ce travail, réalisé
avec l’ingénieur Nicolas Servant, a permis de réutiliser un bouton contrôlé par
l’imagination motrice des pieds (plus précisément par le rebond bêta) disponible
dans OpenViBE pour se déplacer dans un environnement virtuel. Il s’agit donc
d’un travail effectué sur la conversion d’un signal de contrôle extrêmement réduit
(binaire) vers une commande plus complexe (navigation spatiale).

Malgré la simplicité du transducteur utilisé pour détecter les rebonds bêta,
nous avons obtenu des résultats très encourageants. Ceci nous a poussé à améliorer
le transducteur pour permettre non seulement une détection plus fiable mais aussi
augmenter le nombre de contrôles possibles. Pour cela nous avons étudié de façon
approfondie l’imagination des mouvement brefs. Cette étude, qui fait l’objet de la
dernière partie de ce chapitre, est l’une des contributions majeures de cette thèse
et a permis de prouver qu’il est possible de contrôler plusieurs boutons par la
pensée grâce à l’imagination de mouvements brefs.
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Chapitre IV : Sélection automatique de tâches cognitives

Ce chapitre est consacré à la sélection de tâches pour le contrôle des ICM.
Après avoir rappelé l’importance d’utiliser des tâches adaptées aux sujets, nous
expliquons le fonctionnement d’une méthode automatique pour la sélection de
tâches pour les ICM, développée en collaboration avec Alexandra Carpentier. Afin
d’explorer de façon optimale les différentes tâches proposées, nous avons utilisé la
théorie des bandits stochastiques. Une preuve théorique des performances est don-
née ainsi que deux études expérimentales. La première utilise les données d’ima-
gination motrice brève décrites dans le chapitre III, pour une analyse hors ligne
des performances. La seconde consiste en une vérification en ligne des capacités
de l’algorithme à sélectionner une tâche optimale.

Chapitre V : Reconstruction de sources pour les ICM

Ce chapitre décrit le fonctionnement des méthodes de reconstruction des
sources corticales pour les ICM et plus particulièrement de deux méthodes :

– la résolution par Minimum-Norm,
– la résolution par filtrage de type “beamformer”.

Ce travail a été réalisé en début de thèse en utilisant les données d’imagination
motrice continue décrites dans la première partie du chapitre III. Il montre une
nouvelle fois qu’il est possible d’utiliser en temps réel des méthodes de reconstruc-
tion de sources, mais à cause du nombre limité d’expériences et de sujets, il ne
permet pas de conclure sur une réelle utilité de telles méthodes pour améliorer les
performances des ICM.

Chapitre VI : Toolbox Matlab pour les ICM

L’ensemble des résultats présentés dans les chapitres III, IV et V ont été ob-
tenus grâce à une boite à outils Matlab, appelé MoffBCI , que nous avons déve-
loppée spécialement pour l’analyse et l’optimisation hors ligne des ICM. Cette
bôıte à outils offre un bon complément à OpenViBE et nous pensons donc qu’elle
pourrait intéresser de nombreuses personnes. Ce chapitre décrit le fonctionnement
de MoffBCI ainsi que les diverses fonctions qui y sont implémentées. Pour plus
de détails, l’annexe A donne un exemple simple d’utilisation et l’annexe B est
consacré à l’implémentation d’une fonction de la bôıte à outils.





Chapitre I

Tout ce que vous avez toujours

voulu savoir sur les ICM

(ou presque)

“Au commencement était le Verbe, et le Verbe était [Signal]” 1

Le but de ce chapitre est de permettre à un lecteur non spécialiste des
interfaces cerveau-machine de comprendre ce qui sera exposé dans la
suite de ce manuscrit.

Les personnes amenées à s’intéresser aux ICM étant d’origines très diverses2,
nous avons jugé qu’il était préférable de ne pas rentrer dans les détails techniques,
mais plutôt d’essayer de donner une vision d’ensemble du domaine. Le chapitre
suivant abordera certaines problématiques avec plus de précisions.

1évangile [des ICM] selon St J[o]an.
2Durant ma thèse j’ai rencontré des biologistes spécialisés dans les neurosciences, des mathé-

maticiens experts du traitement du signal, des informaticiens férus d’intelligence artificielle et

même des gardiens de nuit quand on reste à rédiger sa thèse un peu trop tard...
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3.1.2 Électrodes implantées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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1 PRINCIPES DE BASE DU FONCTIONNEMENT D’UNE ICM

1.1 Qu’est ce qu’une ICM ?

Une interface cerveau machine (ICM, ou BCI pour brain computer interface)
est un dispositif permettant une communication directe entre le cerveau d’un
utilisateur et une machine, ou un ordinateur, sans passer par les voies naturelles
constituées de la moelle épinière, des nerfs et des muscles3.

Cela fait presque 30 ans que le Dr Vidal a prouvé qu’un tel concept était
réalisable [Vidal, 1973], et pourtant les performances actuelles des ICM sont
encore extrêmement faibles. A titre d’exemple le P300Speller, qui est une ICM
destinée à simuler un clavier, permet de taper environ 8 lettres par minute
[Donchin et al., 2000].

L’objectif à court terme des ICM n’est donc pas de remplacer le clavier de tout
un chacun, mais de permettre à des personnes souffrant de lourdes paralysies de
retrouver un moyen de communication avec le monde extérieur.

Cependant les ICM peuvent être vues à moyen terme comme un complé-
ment des interfaces traditionnelles (clavier, souris. . . ). Plusieurs firmes (www.
emotiv.com, www.neurosky.com) développent même déjà des ICM à des fins
vidéo-ludiques.

1.2 Fonctionnement d’une ICMAcquisitiondu signal Extractiondu signalde contrôle InterfacedecontrôleTransducteur 00101Feedback sensoriel
Fig. I.1 – Schéma de fonctionnement d’une interface cerveau-machine

Comme présenté sur le schéma I.1, le fonctionnement d’une ICM peut être
découpé en quatre étapes qui serons détaillées plus bas :

3Nous nous restreindrons dans ce manuscrit aux ICM, parfois appelé “de sortie”

[Besserve, 2007], permettant une communication du cerveau vers le monde extérieur. Les dis-

positifs permettant une transition des informations du monde extérieur vers le cerveau (tel que

des prothèses auditives ou visuelles) ne sont pas, à mon sens, des ICM puisqu’elles ne permettent

pas une communication vers le monde extérieur.

www.emotiv.com
www.emotiv.com
www.neurosky.com
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1. Acquisition du signal. On mesure l’activité cérébrale et on la convertit
en signal numérique.

2. Extraction du signal de contrôle à partir du signal biologique. Il
s’agit d’extraire du signal biologique des commandes brutes, appelées signal
de contrôle [Mason et al., 2007]. C’est la partie centrale d’une ICM.

3. Interface de contrôle Il s’agit de traduire (et éventuellement d’optimiser)
le signal de contrôle en commandes et de contrôler une machine, ou un
programme. Une commande intelligente est primordiale pour qu’une ICM
soit efficace voire simplement utilisable.

4. Production du feedback. La dernière étape de fonctionnement d’une
ICM est la production d’un retour sensitif (ou feedback). Ce retour, géné-
ralement visuel, est extrêmement important puisqu’il permet à l’utilisateur
d’apprendre à contrôler l’interface.

1.2.1 Acquisition du signal

Les différentes techniques d’enregistrement qui peuvent être utilisées pour réa-
liser une ICM sont décrites dans la section 3 de ce chapitre page 22.

Pour les ICM non invasives, le signal enregistré contient peu d’informations et
est d’un rapport signal sur bruit extrêmement faible. Cela fait de l’acquisition du
signal le facteur le plus limitant pour les ICM et malheureusement on ne peut que
se borner à attendre une nouvelle avancée technologique permettant des mesures
plus précises et moins bruitées de l’activité cérébrale.

En plus d’être limitant pour le fonctionnement des ICM, le caractère expé-
rimental (au sens propre du terme) des ICM est extrêmement coûteux pour la
recherche. Le fait de concevoir, puis multiplier les expériences avec des sujets,
prend énormément de temps.

On peut séparer la recherche qui est effectuée sur les ICM en deux catégories :
– Les analyses hors-ligne (ou offline) Certaines études ou améliorations

peuvent se faire sur des données déjà enregistrées. Ceci permet de comparer
rapidement et pour un faible coût de nombreuses méthodes (par exemple
[Fruitet et al., 2010]). La taille des bases de données utilisées et les mé-
thodes de validation de type “validation croisée” ou “bootstrap” permettent
d’obtenir des résultats statistiquement plus fiables qu’effectuer un nombre
forcément limité d’expériences en-ligne. Le chapitre VI est consacré à une
bôıte à outils Matlab permettant l’étude et l’optimisation des ICM hors-
ligne. Cependant, la validité des résultats ainsi obtenus doit être ensuite
vérifiée par des expériences en-ligne.

– Les analyses en-ligne (ou online) Il s’agit de réaliser des expériences avec
un traitement des données en temps réel. Ce type d’analyse est beaucoup
plus coûteux que des analyses hors-ligne mais c’est la seule façon de garantir
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le bon fonctionnement d’une ICM. Une description des expériences que nous
avons réalisées se trouve dans le chapitre III.

Une partie du temps de ma thèse a été consacrée à mettre en place un sys-
tème permettant de faire des expériences EEG puis à réaliser des acquisitions de
données4.

1.2.2 Extraction du signal de contrôlePrétraitement Extractiondesfeatures 00 0110 1011 01 Conversiondesfeatures Signal decontrôleExtraction du signal de contrôleSignalbiologique
Fig. I.2 – Schéma de l’extraction du signal de contrôle à partir du signal biolo-

gique. Le signal de contrôle doit ensuite être transformé en commandes.

On dispose d’un signal numérique décrivant l’activité cérébrale duquel on veut
extraire un signal de contrôle (dans la terminologie établie par Mason cette ex-
traction s’appelle la transduction [Mason et al., 2007]).

En pratique, outre le fait que le signal de contrôle doit être décodé du si-
gnal biologique, une grande difficulté provient du fait que les données qui nous
intéressent sont généralement noyées dans le bruit.

Bien que le type de signaux et le genre d’ICM puissent être très variés, la
conversion des signaux numériques provenant du cortex en signal de commande
exploitable, est généralement composée des mêmes étapes. Ces étapes sont repré-
sentées sur le schéma I.2 et brièvement détaillées ci-dessous.

1. Prétraitement Le but du prétraitement est d’augmenter le rapport signal
sur bruit et d’éliminer les artéfacts.

Dans le cas de l’EEG, on commence généralement par appliquer un
filtre passe-bande pour supprimer les fréquences qui ne nous intéressent
pas et qui contiennent principalement du bruit (le courant 220V ser-
vant à alimenter les appareils produit par exemple d’importants arte-
facts à 50Hz). On peut ensuite appliquer un filtre spatial de type La-
placien (c’est à dire que l’on retire à chaque électrode la moyenne des
potentiels mesurés sur les électrodes voisines) pour essayer d’augmenter

4Sous cette simple phrase se cachent des centaines d’heures passées à développer un driver

linux pour le serveur d’acquisition et à enrichir OpenViBE (le logiciel utilisé pour réaliser les

ICM) tout en luttant contre une source intarissable de bugs, puis à effectuer des enregistrements

EEG.
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la résolution spatiale de l’EEG. Il est aussi possible d’utiliser des tech-
niques plus complexes pour retirer les artéfacts créés par des cligne-
ments d’yeux ou les contractions musculaires [Semlitsch et al., 1986,
Bayliss et Ballard, 2000, Shoker et al., 2005].

2. Extraction des features Il s’agit d’extraire du signal des caractéristiques
qui vont permettre de décider quel signal de contrôle doit être transmis. Il est
courant d’utiliser la puissance extraite à certaines bandes de fréquences pour
des électrodes spécifiques (c’est le cas pour les ICM basées sur les rythmes
sensori-moteurs, section 4.2.2, ou le SSVEP, section 4.1.2).

3. Conversion des features. La conversion des features en signal de contrôle
se fait généralement à l’aide d’algorithmes d’apprentissage supervisé. Il s’agit
d’algorithmes de classification quand le signal de contrôle prend un nombre
fini de valeurs, ou de régression quand l’ensemble de sortie est continu. Il
faut dans un premier temps réaliser une base d’apprentissage qui va per-
mettre à l’algorithme d’associer aux exemples (décrits par les valeurs des
différentes features) le signal de contrôle désiré. Une fois l’apprentissage réa-
lisé, l’algorithme va tenter de généraliser à tout nouvel exemple le contrôle le
plus approprié. La section 3 du chapitre VI introduit une formalisation des
algorithmes de classification puis décrit les différentes méthodes qui peuvent
être utilisées pour évaluer leur performance.

Les différentes châınes de traitement que nous avons utilisées sont présentées
dans le chapitre III.

1.2.3 Conversion du signal de contrôle en commandes

Bien que le signal de contrôle puisse être utilisé directement il est préférable
de le convertir en commandes efficaces et optimisées. Actuellement le signal de
contrôle obtenu à la sortie du transducteur est peu précis, lent et possède un
nombre de degrés de liberté limité. Pour rendre une ICM réellement utile il est
donc souvent nécessaire de la rendre plus fiable, plus rapide ou plus complexe.

Exemple
Un linuxien écrivant sa thèse avec gVim veut la sauvegarder. Il
devra taper sur 5 touches “esc : w q entrer”. Clairement côté op-
timisation on aurait pu faire mieux, mais ce n’est finalement pas
si grave, car il mettra moins d’une fraction de seconde à exécuter
la commande. Maintenant s’il utilisait une ICM nécessitant 7 se-
condes [Donchin et al., 2000] pour produire chaque caractère,
on comprendra que l’optimisation de la gestion des commandes
n’est pas à négliger.
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Fig. I.3 – Comparaison de la production d’un mouvement moteur et de l’utili-

sation d’une ICM. Le digramme de gauche représente les différents aires du SNC

impliquées dans la réalisation d’une action motrice (cortex, ganglions de la base,

cervelet, thalamus, tronc cérébral). L’utilisation d’une ICM est représentée à droite.

L’ICM fait alors jouer aux neurones corticaux le rôle de neurones moteurs. Image

reprise de [Wolpaw, 2007].
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Les limites du signal de contrôle ont deux sources :
– l’acquisition du signal (contraintes technologiques) mais aussi la capacité du

transducteur (celle-ci étant repoussée continuellement par la recherche sur
les ICM),

– une limite intrinsèque aux ICM telles qu’elles sont conçues aujourd’hui :
le cortex n’ayant pas évolué pour communiquer directement avec un ordi-
nateur, les “commandes” contenues dans le signal ne sont pas directement
exploitables et doivent être, une fois décryptées, post-traitées. Ce travail
est normalement effectué par d’autres régions du système nerveux y com-
pris la moelle épinière et le système nerveux périphérique (voir figure I.3)
[Wolpaw, 2007].

À l’heure actuelle le travail effectué sur la conversion du signal de contrôle en
commande reste marginale dans la recherche sur les ICM. De même que les ICM
ont grandement bénéficié de connaissances venant du traitement du signal et de
l’apprentissage, il est probable qu’un nouveau pas sera franchi quand des cher-
cheurs en intelligence artificielle, robotique ou interfaces homme-machine, s’inté-
resseront au problème de la conversion du signal de contrôle en commandes.

Il ne s’agit pas simplement d’ajouter un module d’auto-complétion ou un dérivé
du T9 au P300Speller [Vaughan et al., 2006], mais réellement d’une nouvelle
problématique de recherche à part entière. Les ICM sont des interfaces d’un type
nouveau, dont la pauvreté du signal de contrôle ne fait que renforcer le besoin
d’une excellente gestion des commandes.

1.2.4 Le Feedback

Une ICM est une boucle qui est refermée par l’envoi d’un feedback à l’utili-
sateur. Celui-ci est généralement visuel mais peut aussi être auditif ou somesthé-
sique. Il peut être aussi simple que l’apparition d’une croix rouge ou d’un smiley
pour signaler les mauvaises et bonnes commandes mais peut être bien plus com-
plexe comme la navigation dans un environnement immersif. Pour de nombreux
types d’ICM, l’utilisateur doit passer par une phase d’apprentissage pour réussir
à contrôler convenablement l’interface. Cette apprentissage ne pouvant s’effectuer
sans un retour vers l’utilisateur, la gestion du feedback n’est pas à négliger lors de
la création d’une ICM [McFarland et al., 1998].

Le feedback doit être clair et en rapport avec la tâche demandée tout
en n’entrant pas en interaction avec la production des commandes. D’après
[Leeb et al., 2007] l’utilisation d’un environnement stimulant, comme la navi-
gation spatiale dans un appartement virtuel, permet d’accroitre les performances
de l’ICM.
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1.3 Terminologie sur les différents types d’ICM

Il existe une très grande variété d’ICM que l’on peut classifier de différentes
façons.

On peut opérer une première distinction suivant le type de méthode d’enregis-
trement utilisée. On parlera ainsi :

– d’ICM invasives nécessitant l’implantation d’électrodes.
– d’ICM non invasives utilisant des méthodes d’enregistrement non inva-

sives.
Une autre classification dépend de la nature des signaux utilisés pour contrôler

l’ICM. D’après la terminologie employée par S.G. Mason [Mason et al., 2006,
Mason et al., 2007], on distingue les ICM endogènes et les ICM exogènes :

– pour les ICM endogènes, les signaux utilisés sont spontanément générés
par l’utilisateur, que ce soit de façon consciente ou non.

– pour les ICM exogènes, les signaux utilisés sont des réponses à des stimuli
(généralement des potentiels évoqués comme le P300).

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

– protocoles synchrones quand on évalue la réponse de l’utilisateur à des
instants précis.

– protocoles asynchrones quand l’utilisateur peut envoyer des commandes
quand il le désire.

Le terme self-paced est quant à lui employé pour designer des ICM que l’uti-
lisateur peut activer et désactiver de lui même5.

Il en découle qu’une ICM exogène ne peut généralement être utilisée qu’avec un
protocole synchrone6. Par contre une ICM utilisant des signaux endogènes pourra
être utilisé de façon synchrone ou asynchrone.

2 QUELQUES NOTIONS DE NEUROPHYSIOLOGIE

Le but de cette section est de donner une idée de l’origine du signal électro-
magnétique que l’on enregistre en EEG.

2.1 Fonctionnement d’un neurone

Le système nerveux central est constitué d’environ 100 milliards de neurones
connectés entre eux par 1015 synapses et supportés par un nombre encore plus

5Il arrive cependant que le terme self-paced soit employé comme synonyme d’asynchrone.
6On peut imaginer comme exception une utilisation asynchrone du SSVEP.
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Fig. I.4 – Schéma d’un neurone. Adapté de Wikipedia
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grand de cellules gliales7.
Chaque neurone (voir figure I.4) reçoit, par l’intermédiaire des synapses dis-

posées sur ses dendrites, des informations d’autres neurones. Il les intègre et les
transmet à son tour par son axone. Cette transmission et intégration d’information
sont le résultat de processus chimiques et électriques.

D’une façon extrêmement simplifiée on peut résumer le fonctionnement des
neurones ainsi :

– Quand le potentiel électrique8 du soma (ou corps cellulaire) d’un neurone
dépasse un certain seuil, un potentiel d’action est émis.

– Ce potentiel d’action (qui est une hausse locale du potentiel électrique) est
transmis le long de l’axone et est ré-amplifié à chaque nœud de Ranvier.

– Quand il atteint les synapses présentes au bout de l’axone, il déclenche la
libération de neurotransmetteurs.

– Les neurotransmetteurs traversent la fente synaptique et se fixent sur les
récepteurs du neurone post-synaptique (dit afférent).

– Suivant le type de neurotransmetteurs, excitateurs ou inhibiteurs, cela active
différents canaux ioniques qui vont faire augmenter ou diminuer le potentiel
électrique.

– Ces variations électriques du potentiel se propagent le long des dendrites
jusqu’au soma.

– L’ensemble des stimulations reçues sur les différentes synapses présentes sur
les dendrites est donc intégré au cours du temps.

– Quand le potentiel électrique de ce neurone afférent atteint le seuil, un po-
tentiel d’action est émis et ainsi de suite.

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

Le potentiel d’action qui se propage le long de l’axone est d’une amplitude
significative (environ 100mV) mais d’une durée très brève. Le champ électroma-
gnétique qui en résulte est extrêmement faible et il faut donc placer des électrodes
à proximité des neurones si l’on veut pouvoir les enregistrer.

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

Il se trouve qu’une partie des neurones du cortex (les cellules pyramidales, voir
figure I.5) disposent d’un grand dendrite orienté perpendiculairement à la surface
du cortex. Les dendrites de ces neurones sont donc alignés, ce qui fait que les
courants ioniques provoqués par les potentiels postsynaptiques se somment.

7Ces chiffres sont donnés de façon indicative, les variations étant importantes suivant les

sources.
8Il s’agit de la différence de potentiel entre le milieu intra-cellulaire du neurone et le milieu

extra-cellulaire.
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Fig. I.5 – Cellules pyramidales dans le néocortex. http://brainmind.com

L’activation d’une colonne fonctionnelle, un groupe d’environ 100 000 neurones
réagissant ensemble à un stimulus, engendre ainsi des courants suffisamment forts
pour être détectables depuis l’extérieur du crâne.

3 LES MÉTHODES D’ACQUISITION

De nombreuses techniques d’enregistrement permettent de capter (directement
ou indirectement) l’activité cérébrale et de la convertir en signaux qui peuvent être
utilisés pour réaliser une ICM.

Certaines de ces techniques, dites invasives, nécessitent l’implantation chirur-
gicale d’électrodes. Même si cette thèse ne porte absolument pas sur leur utili-
sation, la prochaine section (3.1) leur sera consacrée. D’autres techniques, dites
non-invasives, se contentent de mesures depuis l’extérieur de la tête et ne com-
portent donc ni danger ni effet secondaire pour l’utilisateur. Ces techniques seront
détaillées dans la section suivante (3.2).

3.1 Méthodes d’acquisition invasives

Elles sont principalement utilisées chez l’animal et consistent à implanter des
électrodes sous le crâne, voire dans le cortex, pour mesurer le champ électrique
résultant de l’activité neuronale. Bien que ces méthodes permettent d’enregistrer
des signaux de meilleure qualité, elles ont de nombreux inconvénients lié à l’im-
plantation chirurgicale des électrodes. Il peut y avoir des problèmes d’infection ou
de lésions dues au mouvement des électrodes au cours du temps. Ces méthodes

http://brainmind.com
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Fig. I.6 – Les différentes méthodes permettant de mesurer le champ électrique

produit par le cerveau. EEG : électrodes posées sur le cuir chevelu (non invasif),

ECoG : electrodes posées sur le cortex (invasif),LFP et Spikes : électrodes implanté

dans le cortex (très invasif). Image adaptée de [Wolpaw et al., 2006]

posent aussi de nombreux problèmes éthiques que se soit pour leur utilisation chez
l’homme ou chez l’animal.

Voici une brève description des principales techniques d’enregistrement inva-
sives qui sont utilisées pour réaliser des ICM :

3.1.1 L’Électrocorticographie ou ECoG

Il s’agit de placer une matrice d’électrodes sur la dure-mère ou directement à
la surface du cortex cérébral (voir figure I.6 et I.7). Les électrodes ne pénètrent
donc pas dans le cortex. On enregistre des signaux électriques de même nature
qu’en électroencéphalographie (ou EEG : électrodes posées sur le cuir chevelu).
Cependant, le champ électrique n’ayant pas à traverser le crâne, les signaux sont
de meilleure qualité : meilleur rapport signal sur bruit, meilleure précision spatiale
et temporelle (en particulier pour les hautes fréquences). Par conséquent l’ECoG
permet de distinguer des variations du champ électrique dues à des populations
neuronales bien plus petites qu’en EEG.

3.1.2 Électrodes implantées dans le cortex

Certaines électrodes sont prévues pour être implantées dans le cortex (voir
figure I.6 et I.8). Elles peuvent alors enregistrer les champs électriques locaux
(Local Field Potentials ou LFP) provenant des activités synaptiques des neurones
environnants ou même, pour les plus fines d’entre elles, enregistrer les potentiels
d’action (ou spikes) émis par un ou plusieurs neurones. On parle alors d’électrodes
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Fig. I.7 – Électrocorticographie ou ECoG. Implantation d’électrodes à la surface

du cortex. Image reprise de http://www.neuromonitoreo.8m.net/

Fig. I.8 – Un exemple d’électrodes implantées. a : Le capteur BrainGate, posé sur

un penny. b : les 100 électrodes du capteur. Elles mesurent 1 mm de long et sont

espacées de 0.4 mm. c : IRM du sujet, la flèche indique le lieu de l’implantation. d :

Le premier participant de l’expérience BrainGate. Il regarde l’écran et doit diriger

le curseur vers la case orange. Image reprise de [Hochberg et al., 2006]

http://www.neuromonitoreo.8m.net/
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unitaires ou multi-unitaires.
De telles méthodes d’enregistrement permettent d’obtenir des signaux d’une

extrême précision mais posent des problèmes car elles sont extrêmement inva-
sives. En particulier, la qualité des signaux peut baisser dans les mois qui suivent
l’implantation suite à une réaction de l’organisme face à la présence d’un corps
étranger (phénomène de fibrose).

Exemple : BrainTV
L’utilisation d’électrodes implantées est courante pour le diag-
nostic pré-chirurgical de l’épilepsie (sEEG). BrainTV permet à
des patients ayant des électrodes implantées dans le cortex de
voir en temps réel l’activité de certaines zones de leur cerveau
[Lachaux et al., 2007].

3.2 Méthodes d’acquisition non invasives

3.2.1 Électroencéphalographie ou EEG

Fig. I.9 – Mise en place du casque EEG dans le laboratoire de l’équipe.

On mesure le potentiel électrique à l’aide d’électrodes placées sur le scalp,
voir figure I.9. Un contact électrique est généralement établi grâce à l’adjonction
d’un gel conducteur. Cette méthode a comme avantage d’être relativement peu
coûteuse, d’être transportable et d’avoir une bonne résolution temporelle. Cela en
fait la méthode la plus utilisée pour réaliser des ICM chez l’homme et c’est cette
méthode qui a été utilisée pour les expériences réalisées durant cette thèse.

Elle a cependant trois principales limites provenant du fait que les signaux
électriques enregistrés ont dû traverser le crâne :

– Une résolution spatiale très limitée : on ne peut pas distinguer des signaux
ayant des origines voisines dans le cortex (ceci est lié au crâne qui agit comme
un filtre “passe-bas” spatial).
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Fig. I.10 – Artefacts pouvant être presant dans les signaux EEG. A : mouvements

oculaires. B : clignements des yeux. C : tension musculaire.

– Un rapport signal sur bruit très faible. Par exemple, les clignements d’yeux
créent des artefacts bien plus puissants que les signaux utilisés pour les ICM
(voir figure I.10).

– Une perte de puissance dans les hautes fréquences. Les fréquences su-
périeures à une quarantaine de Hertz sont extrêmement atténuées9

[Nunez, 2005].

Le chapitre V de ce manuscrit, est consacré à l’amélioration de la réso-
lution spatiale de l’EEG pour les ICM par reconstruction de l’activité des
sources corticales. D’après [Vion-Dury et Blanquet, 2008], l’utilisation direct
des électrodes de l’EEG permet qu’une analyse au niveau des aires de Brod-
mann (soit des populations d’environ 108 neurones répartis sur des colonnes
de 50mm de diamètre). La reconstruction de l’activité corticale par résolution
du problème inverse permet d’obtenir une résolution spatiale de l’ordre du cm
[Leahy et al., 1998, Grech et al., 2008], ce qui reste cependant légèrement
supérieur à la taille des macro colonnes (de 0.5 à 3mm de diamètre comprenant
de 105 à 106 neurones).

Un autre inconvénient provient du temps nécessaire à la mise en place des
électrodes. Il faut compter une quinzaine de minutes pour un système ne disposant
que de quelques électrodes et jusqu’à quarante minutes voire plus d’une heure pour
les systèmes disposant de 64 à 256 électrodes. Ce temps, déjà contraignant quand
on réalise des expériences, peut être une importante barrière à une utilisation
quotidienne par des patients.
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Fig. I.11 – La MEG de l’INSERM de Lyon.

3.2.2 Magnétoencéphalographie ou MEG

La MEG (figure I.11) est d’un principe similaire à l’EEG si ce
n’est que l’on mesure le champ magnétique et non le potentiel électrique
[Hämäläinen et al., 1993]. Elle permet théoriquement une meilleure précision
spatiale [Leahy et al., 1998], le champ magnétique étant moins sensible à la
traversée du crâne.

Cependant le champ magnétique émis à l’extérieur du crâne étant extrêmement
faible (de l’ordre de quelques femto-Teslas, soit ∼ 10−14T à comparer au 10−4T

du champ magnétique terrestre) cela génère de fortes contraintes :
– les mesures doivent être réalisées dans une chambre isolée magnétiquement10.
– les capteurs sont des magnétomètres à SQUID qui doivent être maintenus à

4K et donc refroidis à hélium liquide.
Pour ces raisons la MEG n’est pas transportable et est bien plus coûteuse que

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

9À cause du filtrage passe-bas spatial du crâne, l’EEG moyenne des population spatialement

étendues. Or plus les fréquences d’oscillation sont importantes et plus la population est étendue

moins la synchronisation est probable.
10Le blindage nécessaire n’a rien de commun (et est extrêmement plus coûteux) avec la cage

de Faraday dans laquelle on effectue généralement les mesures EEG.
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Fig. I.12 – Détection par l’IRMf de l’activation des régions du cerveau impliquées

dans la perception visuelle. Image reprise de wikipedia .

Fig. I.13 – Exemple de mesures établies par imagerie proche infra-rouge. Le

sujet bouge la main droite durant des périodes de 10 secondes représentées par

des barres bleues. Les deux tracés représentent l’évolution de la concentration de

deoxy-hémoglobine en deux points. Une seconde environ après chaque période de

mouvement de la main droite la courbe rouge diminue et remonte progressivement

après la période de mouvement. Image reprise de [Franceschini et al., 2000] ;

Un gif animé est disponible à cette adresse : http://www.opticsinfobase.org/

oe/oeimage/655.gif

wikipedia
http://www.opticsinfobase.org/oe/oeimage/655.gif
http://www.opticsinfobase.org/oe/oeimage/655.gif
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3.2.3 Imagerie par résonance magnétique fonctionnel ou IRMf

Contrairement aux techniques d’enregistrement décrites jusqu’à présent l’IRMf
donne une mesure indirecte de l’activité cérébrale (figure I.12 et I.19) basée sur
l’effet BOLD (blood-oxygen-level dependent). En quelques mots : l’augmenta-
tion de l’activité neuronale engendre une plus grande consommation d’oxygène
qui est surcompensée par le système vasculaire. L’hémoglobine n’ayant pas les
mêmes propriétés magnétiques quand elle est liée au dioxygène, c’est l’augmen-
tation du flux sanguin qui est mesurée en IRMf, reflétant indirectement l’acti-
vité cérébrale. Il en résulte que l’IRMf a une très bonne résolution spatiale, de
l’ordre du millimètre, mais une résolution temporelle11 supérieure à la seconde
qui la rend difficilement utilisable pour des traitements en temps réel et à for-
tiori pour développer des ICM. Comme la MEG, l’IRMf est très coûteux et
non transportable. L’IRMf a cependant été utilisé pour réaliser plusieurs ICM
[Weiskopf et al., 2004, Yoo et al., 2004].

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

C’est une technique extrêmement récente. Elle repose, comme l’IRMf, sur l’ef-
fet BOLD mais cette fois le taux d’hémoglobine oxygénée est mesuré à l’aide de
caméras infra-rouge. Elle a l’avantage, par rapport à l’IRMf, d’être abordable et
relativement transportable. De plus la fréquence d’échantillonnage est significati-
vement plus élevée (environ 100Hz) mais l’activité neuronale étant indirectement
mesurée par l’effet BOLD, la résolution temporelle reste insuffisante pour effectuer
des traitements véritablement en temps réel (il y a un retard d’environ 1 seconde,
voir figure I.13). Son utilisation dans le cadre des ICM reste encore anecdotique
[Nagaoka et al., 2010].

3.3 Pourquoi avons-nous choisi l’EEG ?

À l’heure actuelle, si l’on cherche une méthode d’acquisition non invasive qui
soit portable et qui ait une résolution temporelle suffisante pour faire du traitement
en temps réel il n’y a que l’EEG (voir figure I.14).

Il faut cependant garder en mémoire qu’une partie des utilisateurs potentiels
d’ICM souffrent de problèmes moteurs graves. Utiliser des méthodes invasives n’est
alors pas forcément à proscrire, si elles permettent un véritable gain par rapport
à des ICM utilisant l’EEG.

11L’acquisition d’une image volumique du cerveau durant environ 1 seconde, la fréquence

d’échantillonnage de l’IRMf dépasse à peine le Hertz quand on travaille sur des zones réduites du

cerveau.



30 Chap I. Tout ce que vous avez toujours voulu savoir sur les ICMRésolution spatiale (mm) Non invasifInvasifRésolution temporelle (ms)
Fig. I.14 – Résolution spatiale et temporelle des différentes méthodes d’enregis-

trement.

4 LES ICM UTILISANT L’EEG

Le but de cette section est de montrer la diversité des informations issues de
l’EEG qui peuvent être exploitées pour réaliser des ICM.

La première partie est consacrée aux ICM exogènes. Les commandes de l’uti-
lisateur sont dans ce cas des réponses du cortex à des stimuli sensoriels, appelés
potentiels évoqués (ou ERP pour event related potential). Il s’agit de signaux ca-
ractéristiques se produisant de façon automatique et non consciente en réponse à
des stimuli précis.

La seconde partie est dédié aux ICM endogènes. Les commandes sont alors
spontanément générées par l’utilisateur. Les signaux peuvent être produits, ou
plus généralement modulés, de façon consciente ou inconsciente par l’utilisateur.
C’est sur ce type d’ICM que nous avons travaillé.

4.1 ICM basées sur les potentiels évoqués

Un potentiel évoqué est une variation du potentiel électrique mesurée dans le
système nerveux en réponse à un stimulus [Duncan et al., 2009]. Certains de
ces potentiels évoqués, de par leur caractéristiques, permettent des réaliser des
ICM.

4.1.1 ICM utilisant le P300

Le potentiel évoqué P300 C’est une variation positive du potentiel élec-
trique qui a lieu en réponse à la survenue d’un stimulus rare et attendu
[Farwell et Donchin, 1988]. Il a lieu principalement dans les aires pariétales
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Fig. I.15 – Forme du P300 pour deux patients souffrant de sclérose latérale

amyotrophique (chaque ligne représente des données d’un sujet). Pour que la forme

caractéristique du P300 soit visible on moyenne sur un grand nombre d’essais (2040

essais pour le stimulus cible, courbe en gras, et 10200 essais pour les stimuli ne

devant pas produire de P300, courbe en pointillés). Les courbes représentées sur la

première ligne sont comparables à des P300 mesurés chez des sujets sains. Le pic

positif du P300 à environ 300ms est bien visible (une convention veut que le positif

soit représenté vers le bas sur les données électrophysiologiques). Pour l’autre sujet,

la forme du P300 est moins typique. Image reprise de [Sellers et al., 2006a].
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et environ 300 millisecondes (figure I.15) après le stimulus cible (d’où son nom :
P pour positif et 300 pour le délai de 300 millisecondes)12.

Il peut être facilement généré avec une expérience de type oddball. Le sujet
est soumis à une série de stimuli (visuels ou auditifs) de deux types : un stimulus
fréquent et un stimulus cible plus rare. Quand le stimulus cible a lieu au milieu
des stimuli fréquents, cela déclenche un P300. Les P300 sont produits que le sujet
soit conscient ou non d’attendre le stimulus cible, mais son occurrence doit rester
suffisamment rare pour que le sujet soit “surpris” par son apparition.

Exemple du P300Speller C’est la première et la plus connue des ICM utilisant le
P300 [Farwell et Donchin, 1988]. Il s’agit de présenter à l’utilisateur un clavier
sous forme de matrice et de déterminer à l’aide de détection de P300 quelle lettre
il veut sélectionner (figure I.16).

Le principe est simple : chaque ligne et colonne de la matrice est mise en
surbrillance, ou flashée, dans un ordre aléatoire un certain nombre de fois. On
demande à l’utilisateur de compter le nombre de fois où la lettre qu’il veut sélec-
tionner est flashée.

Quant la colonne ou ligne qui contient la lettre cible est flashée, ce qui corres-
pond à un stimulus rare et attendu, un P300 est généré. Il “suffit” alors de détecter
les P300 et on en déduit que la colonne ou ligne qui a été flashée 300 millisecondes
plus tôt contenait la lettre cible.

Le problème est que la détection des P300 n’est pas évidente. Il est en effet
difficile de déterminer sur un seul essai si un P300 a eu lieu. Il faut généralement
moyenner plusieurs essais (entre 2 et 10) et donc faire flasher chaque ligne et
chaque colonne plusieurs fois.

La recherche sur le P300 Depuis 1988 de plus en plus d’équipes de recherche se
sont mises à travailler sur l’utilisation du P300 dans les ICM, soit pour améliorer les
taux de détection du P300 soit pour développer d’autres ICM sur le même principe
[Sellers et Donchin, 2006]. Différents choix sont alors proposés à l’utilisateur
tout en étant “flashés” (unitairement ou par groupes) dans un ordre aléatoire. La
détection des P300 déclenchés par le stimulus cible permet de déterminer le choix
de l’utilisateur.

Exemple
L’ICM Brain-Painting permet ainsi à des patients paralysés de
peindre en sélectionnant pinceaux et points d’applications grâce à
un P300Speller modifié [Munssinger et al., 2010]

On peut dégager différents axes de recherche liés au P300 :
– L’amélioration de la détection des P300. Améliorer la détection des

P300 permet de rendre l’ICM plus fiable mais aussi plus rapide, puisqu’on va

12Plus précisément, le P300 est composé de deux composantes : le P3a et le P3b [Polich, 2007].
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Fig. I.16 – La matrice de lettres du P300Speller utilisée dans OpenViBE. Il faut

imaginer que la ligne mise en évidence reste blanche pendant seulement un dixième

de seconde (on parle de flash). Si l’utilisateur souhaite écrire une lettre appartenant

à la ligne flashée (donc ici de G à L) un P300 aura lieu environ 300 millisecondes

après le flash, mais s’il se concentre sur une lettre d’une autre ligne, aucun P300

ne sera enregistré.
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pouvoir diminuer le nombre d’essais que l’on doit moyenner pour détecter
un P300. Il s’agit souvent de travailler sur les techniques de classification
qui vont permettre de distinguer les essais contenant des P300 de ceux n’en
contenant pas [Kaper et al., 2004], mais d’importants progrès ont aussi
été obtenus en travaillant sur le pré-processing ou sur l’extraction des ca-
ractéristiques (ou features). On notera par exemple l’utilisation de filtres
spatiaux optimisés pour faire “ressortir” les P300 [Rivet et al., 2009]

– L’amélioration de l’interface de stimulation. À cause de la stimula-
tion en ligne et colonnes un nombre important d’erreurs sont localisées sur la
même ligne ou colonne que la lettre cible est généralement proche de celle-ci.
Plusieurs études explorent différentes méthodes de stimulation, en particu-
lier par groupe pseudo-aléatoire de lettres[Townsend et al., 2010]. Dans
[Sellers et al., 2006b, Takano et al., 2009] l’impact du contraste et de
la couleur de la matrice de stimulation sur les performances est évalué.

– Améliorer la partie traitement de la commande de l’interface :
par exemple, dans le cas du P300Speller, utiliser un dictionnaire prédictif
[Vaughan et al., 2006]. Relativement peu de travail est effectué sur ce
point, alors qu’il nous parâıt potentiellement le plus bénéfique pour l’utili-
sateur.

– Sortir le P300 du laboratoire. Il s’agit d’abord de tester les
ICM avec des sujets ayant des troubles moteurs dans les laboratoires
[Sellers et Donchin, 2006], puis d’évoluer vers une utilisation à l’extérieur
(environnement hospitalier ou domicile) [Vaughan et al., 2006]. D’après
[Brunner et al., 2010, Treder et Blankertz, 2010] les performances du
P300Speller sont grandement diminuées quand le sujet n’est pas capable de
fixer la lettre cible et se contente d’y porter son attention.

Avantages et inconvénients des ICM basées sur le P300 Les ICM utilisant le P300
permettent, à l’heure actuelle, les meilleurs taux de transfert. L’autre point positif
est qu’étant basées sur une réponse intrinsèque du système nerveux, elles ne né-
cessitent pas d’apprentissage de la part de l’utilisateur. En d’autres termes il n’a
pas besoin d’apprendre à générer des P300. La prise en main13 d’un P300Speller
est donc rapide, le contre-point étant qu’il n’y a pas ou très peu d’amélioration
des performances liées à l’utilisation.

On peut également reprocher au P300 d’être fatigant visuellement. Les autres
inconvénients sont intrinsèques à l’utilisation de potentiels évoqués : les com-
mandes n’étant en réalité que des réponses de l’utilisateur à des stimuli, l’utilisa-
teur n’a que très peu de liberté. Il ne peut influer ni sur le timing des commandes,
ni sur leur amplitude.

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

Le SSVEP est, comme le P300, un potentiel évoqué. Il est provoqué par la
présentation d’un stimulus visuel ayant une fréquence de répétition supérieure à
environ 3Hz (comme par exemple un carré clignotant du noir au blanc 10 fois par
seconde). Le système nerveux soumis à un tel stimulus va générer dans les aires
visuelles de l’activité électrique oscillant à la même fréquence (et/ou aux harmo-
niques). Ce qui est très intéressant pour les ICM, est que la puissance mesurée par
EEG à la fréquence de stimulation augmente quand le sujet regarde directement
le stimulus ou même porte simplement son attention dessus (figure I.17).

On peut alors réaliser une ICM en montrant simultanément à l’utilisateur
plusieurs stimuli (clignotant à des fréquences différentes) illustrant plusieurs choix.
L’utilisateur n’a alors qu’à porter son attention sur un des stimuli pour envoyer une
commande. Un exemple d’ICM basée sur le SSVEP est illustré par la figure I.18.

Avantages et inconvénients des ICM basées sur le SSVEP Comme pour le P300,
le SSVEP étant automatiquement produit, l’utilisateur n’a pas besoin d’effectuer
d’apprentissage14. J’ai réalisé, durant un stage de M1, des expériences d’ICM
utilisant les SSVEP et c’est donc en connaissance de cause que je peux affirmer
que malheureusement les stimuli utilisés sont généralement très violents (encore
plus que ceux faits pour générer des P300) et que l’utilisation de telles ICM est
donc particulièrement fatigante.

14Un apprentissage est cependant nécessaire pour calibrer le transducteur.
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Fig. I.17 – Spectre de puissance mesuré en EEG quand l’utilisateur porte son at-

tention sur un stimulus clignotant à 17Hz (trait en pointillés) ou 20Hz (trait plein).

On remarque clairement la modulation de l’amplitude des pics à 17 et 20Hz en fonc-

tion de là où est portée l’attention du sujet. Image reprise de [Lalor et al., 2005].

Fig. I.18 – Exemple de BCI utilisant le SSVEP [Lalor et al., 2005]. Le per-

sonnage avance sur la corde et l’utilisateur doit l’aider à se stabiliser en portant

son attention sur le damier clignotant situé du bon côté (dans le cas présent, celui

de droite). Les deux damiers clignotent à des fréquences différentes. Quand l’uti-

lisateur porte son attention sur l’un des damiers, la puissance à cette fréquence

de stimulation augmente dans le cortex visuel, ce qui permet de déterminer quelle

cible il veut sélectionner.
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4.1.3 Potentiels d’erreur

Comme son nom l’indique, le potentiel d’erreur (ou PE) est une va-
riation du potentiel électrique lié aux erreurs. Il peut soit être généré
quand le sujet commet une erreur (qu’il en soit conscient ou non), soit
quand il observe quelqu’un (ou un processus) en commettre une, soit encore
quand il obtient un retour négatif sur le déroulement d’une tâche qu’il de-
vait effectuer (figure I.19) [Ferrez et Millan, 2008, Ferrez et Millán, 2008,
Lopez-Larraz et al., 2010].

Contrairement au P300 ou au SSVEP, le potentiel d’erreur ne peut donc pas
être utilisé pour réaliser une ICM au sens strict du terme, mais peut être exploité en
sus de la plupart des ICM existantes afin de corriger les erreurs liées à l’utilisation
de l’ICM.

Exemple d’utilisation du potentiel d’erreur pour le P300 Un sujet utilisant un
P300Speller peut écrire environ une lettre toutes les 10 secondes avec un taux
de réussite d’environ 95%. Il est donc très intéressant de pouvoir détecter les cas
ou la lettre sélectionnée par le speller n’est pas la bonne, voire de la corriger
automatiquement [Dal Seno et al., 2010].

Pour sélectionner une lettre, le sujet doit porter son attention sur une des
lettres de la matrice du P300Speller, alors que les lignes et colonnes sont flashées
aléatoirement. Une fois que chaque ligne et colonne a été flashée un certain nombre
de fois (chaque flash de la lettre cible devant générer un P300), on peut évaluer la
probabilité que chaque lettre soit celle voulue par l’utilisateur. On sélectionne la
lettre la plus probable et le résultat est communiqué à l’utilisateur sous forme de
feedback. Or si la lettre affichée n’est pas celle que l’utilisateur voulait sélectionner
un potentiel d’erreur va être généré. Si on arrive à détecter ce potentiel d’erreur,
on va pouvoir corriger la sélection, soit simplement en annulant la sélection de la
lettre, soit en proposant la deuxième lettre la plus probable, voire la troisième si
la présentation de cette nouvelle lettre génère aussi un potentiel d’erreur.

Avantages et inconvénients de l’utilisation du potentiel d’erreur Les avantages que
permettrait une détection fiable des potentiels d’erreurs, que ce soit lors de l’uti-
lisation d’une ICM ou d’une interface traditionnelle, sont nombreux. En effet,
savoir que l’utilisateur vient de commettre une erreur peut permettre d’annuler la
dernière commande voire de la corriger de façon automatique.

Le problème est que détecter les potentiels d’erreur en essai unique n’est pas
facile et qu’il n’est pas possible de moyenner les signaux sur plusieurs essais (il
faudrait que tous les essais comportent une erreur ou qu’ils en soit tous dépourvus,
ce qui perd tout de son intérêt).

Un autre inconvénient est que si le taux de faux positifs est trop élevé, utiliser
le potentiel d’erreur peut faire chuter les performances. Reprenons l’exemple du
P300Speller : si 1 fois sur 10 notre algorithme pense détecter un PE alors qu’il
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Fig. I.19 – Haut : Exemple de potentiel d’erreur. Les courbes proviennent d’une

moyenne établie sur 5 sujets et un grand nombre d’essais. La courbe bleue corres-

pond à l’activité mesurée sur l’électrode FCz après la présentation d’un feedback

positif (l’utilisateur n’avait pas fait d’erreur) et la rouge à un feedback négatif (il

y avait une erreur). La courbe noire est la différence des deux pour mettre en va-

leur le potentiel d’erreur. On voit clairement une différence environ 400ms après la

présentation du feedback. Les P300 produits par la présentation du feedback sont

aussi clairement visibles. Bas : Localisation des potentiels d’erreurs. Image reprise

de [Lopez-Larraz et al., 2010].
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n’y avait pas d’erreur, 10% des bonnes lettres sélectionnées seront corrigées par
des erreurs, ce qui sera plus pénalisant que de ne pas détecter les 5% d’erreurs
originelles.

4.2 ICM utilisant des signaux spontanément générés par l’utilisateur

L’inconvénient des ICM basées sur les potentiels évoqués est que l’utilisateur
ne peut envoyer des commandes que sous forme de réponses à des stimuli. Il
ne peut donc ni initier la communication, ni choisir les instants où il envoie les
commandes. Heureusement, d’autres types de signaux peuvent être utilisés pour
réaliser des ICM et s’affranchir de ces limites.

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

Fig. I.20 – Exemple de modulation d’ondes corticales lentes en fonction d’un

stimulus de consigne (qui apparâıt ici au temps noté 0). Les signaux sont moyennés

sur 39 essais. On peut aussi voir le P300 déclenché par la consigne apparaitre avant

la modulation des signaux. Image reprise de [Strehl et al., 2006]

Ce sont des ICM dont il est relativement aisé de comprendre le fonctionne-
ment. On montre au sujet le signal EEG provenant d’une électrode et il doit
se “concentrer” pour faire monter ou descendre le tracé. Le sujet apprend ainsi à
contrôler les variations très basses fréquences (de l’ordre de 1Hz) de l’EEG simple-
ment en regardant le signal [Elbert et al., 1980] [Birbaumer et al., 2000]. Il
va ainsi pouvoir envoyer une commande en maintenant le niveau du signal mesuré
en dessous d’un seuil pendant une certaine durée (voir figure I.20).

Apprendre à contrôler ses ondes corticales lentes permet donc d’envoyer spon-
tanément des commandes à un ordinateur. Malheureusement les ICM basées sur
ce principe souffrent de plusieurs limites :
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– L’apprentissage que doit effectuer l’utilisateur pour contrôler l’interface est
très long.

– Plusieurs secondes sont requises pour ne transmettre qu’un bit. Les taux de
transfert d’information sont donc faibles.

– Il n’est pas possible d’augmenter le nombre de dimensions de contrôle.
On notera également qu’apprendre à contrôler ses ondes corticales peut

être utilisé à des fins thérapeutiques (par exemple chez des enfants hyperactifs
[Strehl et al., 2006]).

4.2.2 Imagination motrice et rythmes sensori-moteurs

Le travail décrit dans ce manuscrit porte exclusivement sur ce type d’ICM.
Un état de l’art des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs est effectué dans
le chapitre II et le détails de nos travaux sur le sujet font l’objet du chapitre III.
Le but de cette section est donc simplement d’introduire la notion de rythmes
sensori-moteurs.

Principe de fonctionnement Les rythmes sensori-moteurs sont des oscillations qui
ont lieu dans le cortex sensori-moteur I.21 à deux bandes de fréquences :

– la bande de fréquences µ : environ 8-12Hz,
– la bande de fréquences β : environ 18-24Hz.

Fig. I.21 – Le cortex sensori-moteur. (wikipédia)

Ces oscillations sont modulées en puissance quand le sujet réalise des actions
motrices ou même ne fait que les imaginer (voir figure I.22). Ce sont ces modula-
tions qui sont ensuite traduites en commandes pour réaliser une ICM. Un point
important est que le fait d’effectuer des mouvements réels ou de simplement les
imaginer crée le même type de modulation des rythmes µ et β. En effet, des études
par IRMf [Porro et al., 1996] et TEP [Grafton et al., 1996] montrent que les
mêmes réseaux neuronaux sont utilisés durant l’exécution de mouvements ou leur
imagination.
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Fig. I.22 – Cartes temps-fréquences moyennes enregistrées au dessus du cortex

sensorimoteur droit. Les sujets imaginent des mouvements de la main gauche de

t = 0 à t = 2s. À gauche : la bande de fréquence µ est particulièrement visible et l’on

y distingue clairement une diminution de puissance (ERD) durant l’imagination du

mouvement suivi d’une augmentation (ERS). À droite : l’ERD sur les deux bandes

µ et β est visible, par-contre l’ERS n’est visible que sur le β.

Pour rentrer un peu plus dans les détails, quand aucun mouvement n’est
effectué (ou imaginé), les neurones des aires motrices se synchronisent et os-
cillent. Ceci est dû à un couplage électrique par l’intermédiaire de neurones
inhibiteurs impliquant le cortex mais aussi le noyau réticulaire du thalamus
[Long et al., 2004, MacKay, 2005]. Ce sont ces oscillations de larges popula-
tions de neurones qui sont mesurables en EEG sous la forme des rythmes sensori-
moteurs µ et β.

Quand un mouvement est effectué (ou simplement imaginé), les neurones qui
participent à l’élaboration de ce mouvement se désynchronisent. Cela se traduit
par une diminution de la puissance aux fréquences µ et β mesurée en EEG. Cette
diminution de la puissance est appelé ERD pour Event Related Desynchronisation.

Une fois le mouvement terminé, une augmentation de la puissance dans le µ
et β supérieure à la normale peut être mesurée. On l’appelle ERS (pour Event
Related Synchronisation) et l’on parle parfois de Rebond. On ne sait pas encore clai-
rement si cette augmentation de la puissance n’est due qu’à la re-synchronisation
de la même population de neurones “utilisée” durant le mouvement ou si une autre
population entre en jeu.

Il est donc possible en mesurant la puissance aux bandes de fréquences µ et β
au dessus des aires motrices de déterminer si le sujet réalise un mouvement (qu’il
soit réel ou imaginé).
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Fig. I.23 – Flipper commandé par une ICM. Démonstration du Berlin

brain-computer interface group au CeBit exhibit à Hannover (Allemangne)

[Tangermann et al., 2009]. Pour actionner la commande de droite il suffit au

joueur d’imaginer un mouvement de la main droite et pour actionner celle de gauche

il doit penser à bouger sa main gauche. Le simple fait que le sujet imagine un mou-

vement de ses mains fait varier la puissance dans les bandes de fréquences µ et β

ce qui est traduit en commandes par l’ICM.

Bases anatomiques : organisation somatotopique du cortex sensori-moteur
La planification, le contrôle et l’exécution des mouvements volontaires sont ef-

fectués par le cortex moteur (figure I.21). L’organisation du cortex moteur est loin
d’être aléatoire et suit ce qu’on appelle l’organisation somatotopique : à chaque
région du cortex moteur correspond une région du corps et les régions voisines du
corps ont généralement des représentations proches sur le cortex. Cette organisa-
tion a été mise en évidence au début du 19ème siècle chez les grands singes et dans
les années 30 chez l’homme par Wilder Penfield [Penfield et Boldrey, 1937].

Il est donc possible de mettre en correspondance avec chaque partie du cortex
moteur les ensembles de muscles qui y sont commandés15 (voir figure I.24 sur
l’homonculus de Penfield). Ainsi en déterminant sur quelle région du cortex la
puissance dans le µ et le β a varié on peut non seulement essayer de déterminer si
l’utilisateur à effectué un mouvement ou non, mais aussi de retrouver avec quelle
partie du corps. Ceci permet donc d’augmenter le nombre de signaux de contrôle
de l’ICM.

C’est là que l’on comprend tout l’avantage d’une technique d’acquisition ayant
une bonne résolution spatiale. Par exemple avec l’IRMf qui a une résolution spa-

15D’après des travaux plus récents [Schieber et Hibbard, 1993, Barinaga, 1995], même

si les cartes motrices restent exactes du point de vue de leur topographie générale, les détails

plus fins sont beaucoup plus complexes. En effet, les colonnes verticales du cortex moteur ne

contrôleraient pas les muscles individuellement, mais plutôt des mouvements.
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Fig. I.24 – L’homonculus de Penfield [Penfield et Rasmussen, 1950]. On re-

présente pour chaque région du cortex moteur la région du corps correspondante.

Une stimulation électrique de l’aire corticale de la main droite provoque des mou-

vements de la main droite. Inversement quand un sujet bouge ses pieds cela fait

varier la puissance dans le µ et le β des aires corticales des pieds.
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tiale de l’ordre du millimètre, il est possible de distinguer des mouvements de
l’index de ceux du pouce. Avec l’EEG on distingue des mouvements de la main
droite de ceux de la main gauche (les aires corticales associées se trouvant cha-
cune sur l’hémisphère controlatéral16) ou encore des pieds. Les aires corticales
des pieds se trouvant repliées entre les deux hémisphères (figure I.24), il n’est
pas possible de distinguer des mouvements du pied droit de ceux du pied gauche
[Fruitet et Clerc, 2009].

L’un des objectifs de cette thèse est d’essayer d’augmenter la résolution spa-
tiales ICM basée sur l’EEG en résolvant un problème inverse en espérant que cela
permette une meilleure discrimination. Les travaux sur le sujet font l’objet du
chapitre V de ce manuscrit.

Modulation de l’intensité des commandes Jusqu’à présent on a parlé d’utiliser les
rythmes sensori-moteur uniquement pour retrouver quelle action motrice a été réa-
lisée (ou imaginée) par l’utilisateur. Il s’agit donc d’extraire à partir d’une fenêtre
de signal une commande parmi un ensemble de commandes possibles. Cependant
les modulations des rythmes sensori-moteurs peuvent aussi être converties en si-
gnaux de contrôle d’intensité variable.

Prenons par exemple l’ICM développée au Wadworth Center par Dennis Mc-
Farland [Wolpaw et McFarland, 2004]. Il s’agit de contrôler le mouvement
d’un curseur sur un écran d’ordinateur en utilisant la modulation des rythmes
sensori-moteurs. Le principe de base durant les premières sessions d’apprentissage
consiste à imaginer un mouvement (par exemple de la main droite) pour déplacer
le curseur dans une première direction (vers la droite) versus un autre mouvement
(comme la main gauche) pour le déplacer dans le sens opposé (vers la gauche). Les
modulations des rythmes sensori-moteurs sont utilisés pour moduler la vitesse de
déplacement du curseur. La conversion des features en signal de contrôle est alors
effectuée par une régression linéaire et plus une classification. En suivant le même
principe l’utilisateur apprend ensuite à contrôler le mouvement du curseur dans
le sens vertical, puis combine l’ensemble des commandes pour contrôler le mou-
vement du curseur en deux dimensions [Wolpaw et McFarland, 2004]. Cette
démarche a été étendue récemment au contrôle d’un curseur en trois dimensions
[McFarland et al., 2010].

Avantages et inconvénients des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs Un des
principaux inconvénients des ICM utilisant les rythmes sensori-moteurs est qu’elles
nécessitent souvent de longues sessions d’apprentissage pour que l’utilisateur arrive
à un degré de contrôle suffisant. En contre-partie plus l’utilisateur va se servir de
l’ICM plus ses performances vont s’améliorer.

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

16la main droite est commandée par l’hémisphère gauche et vice et versa
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ICM peut parâıtre naturel au sens où le cortex moteur est “fait pour” 17 envoyer
des commandes vers des représentations internes de mouvements. On remarquera
qu’il est capable de s’adapter à de nouvelles interfaces (souris, clavier...) et qu’avec
le temps leur utilisation devient “naturelle”. Dans une certaine, mesure il en est
de même pour les ICM basées sur les rythmes sensori-moteur. Après un temps
d’apprentissage plus ou moins long, l’utilisation de l’interface devient naturelle.
Il n’est plus nécessaire pour envoyer une commande de penser à bouger sa main
droite mais simplement désirer déplacer le curseur vers la droite (comme c’est le
cas quand on utilise une souris) [Wolpaw et al., 2002].

Il faut cependant se rappeler que lors de mouvements réels les cellules pyrami-
dales (d’où proviennent les rythmes sensori-moteur enregistrés en EEG) ne com-
muniquent pas directement avec les muscles mais passent par des intermédiaires et
qu’il existe de nombreuses boucles de rétro-action et de régulation afin d’obtenir
une commande propre et précise (figure I.3 page 17). Cette absence devra être
compensée pour une ICM par un travail important sur la conversion du signal de
contrôle (intrinsèquement peu précis et bruité) en commandes [Wolpaw, 2007].

4.2.3 Reconnaissance de tâches cognitives

Tâches cognitives pouvant être utilisées en sus de l’imagination motrice De la
même façon que des tâches motrices réalisées avec différentes parties du corps
génèrent des types d’activité cérébrale qui sont distinguables grâce à l’EEG, la
réalisation de tâches cognitives suffisamment différentes peut être utilisée pour
contrôler une ICM.

Certaines tâches cognitives sont couramment utilisées pour réaliser des ICM.
– Calcul mental : le sujet réalise des tâches itératives de calcul mental simple,

de type 23 + 18 + 18... ou 13× 4× 4.... Cela met en jeu principalement les
aires frontales [Millan et Mourino, 2003, Besserve et al., 2011].

– Imagination visuo-spatiale : par exemple imaginer la rotation d’un cube
dans l’espace [Millan et Mourino, 2003, Besserve et al., 2011].

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

– Linguistique : par exemple trouver des mots commençant par une même
lettre, ou faire des associations de mots [Millan et Mourino, 2003].

Avantages et inconvénients de la reconnaissance de tâches cognitives Utiliser des
tâches cognitives variées sans se limiter aux tâches motrices a deux avantages :

– Cela permet d’augmenter le nombre d’actions, et donc de commandes, que
l’utilisateur peut transmettre à la machine.

17Malgré ce que sous-entend l’emploi de “fait pour” je tiens à préciser que je ne croix pas

aux théories créationnistes, mais j’en profite pour vous recommander chaudement de lire “Les

dinosaures et la bible” (premier lien dans google)
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– Les aires cérébrales et les processus neurologiques mis en jeux lors des di-
verses tâches étant très différents, les taux de discrimination entre les dif-
férentes commandes sont généralement supérieurs à ceux entre tâches mo-
trices.

Cependant, utiliser des tâches cognitives autres que l’imagination motrice im-
plique certaines contraintes et comporte son lot d’inconvénients :

– Plus de modulation de l’intensité des commandes Dans la section
dédiée à l’imagination motrice on a expliqué que les tâches d’imagination
motrice pouvaient être modulées en intensité. Ce n’est pas le cas pour la
plupart des tâches cognitives. On peut donc accrôıtre le nombre de com-
mandes, mais on reste limité à un système de type détection de tâches et on
se prive d’une modulation en intensité des différentes commandes.

– ICM moins naturelle Utiliser des tâches cognitives variées pour contrô-
ler une ICM est, a priori, moins naturel qu’utiliser l’imagination motrice.
Comme on l’a expliqué précédemment, après une longue période d’appren-
tissage, l’utilisation d’une ICM basée sur l’imagination motrice devient na-
turelle. Le sujet n’a plus besoin d’imaginer des mouvements pour contrô-
ler l’ICM et envoie “naturellement” des commandes. Il n’est pas sûr qu’une
ICM requérant du sujet qu’il s’imagine une danseuse réalisant des entrechats
puisse devenir naturelle.



Chapitre II

État de l’art de quelques

problématiques liées aux ICM

Ce chapitre aborde de façon plus approfondie certaines problématiques
importantes liées aux ICM sur lesquelles nous avons travaillé. Après
une brève introduction, nous détaillerons les différentes utilisations de

l’imagination motrice dans les ICM, puis nous effectuerons un état de l’art des mé-
thodes qui peuvent être utilisées pour augmenter la résolution spatiale de l’EEG.
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1 INTRODUCTION

Il a été expliqué dans le chapitre précédant que les ICM permettent de créer une
nouvelle voie de communication. Malheureusement, à l’heure actuelle ce canal de
communication est tellement limité et peu fiable, que cela réduit considérablement
l’utilité réelle des ICM. Même dans le cas de patients atteints de graves paralysies
ou traumatismes, les ICM ne sont utiles qu’en dernier recours, quand aucun moyen
de communication naturel n’est plus possible.

Un des enjeux majeurs pour le développement des ICM est donc de pouvoir
augmenter leur capacité de transfert d’information et leur robustesse. Ce gain de
performances doit être obtenu en améliorant chaque partie de la châıne constituant
une ICM (voir schéma I.1). On peut cependant dégager deux axes de développe-
ment particulièrement représentés dans la recherche sur ce sujet :

– la création de nouvelles ICM et le travail sur l’interface de contrôle,
– l’amélioration du transducteur et en particulier de l’extraction du signal de

contrôle (voir schéma I.2).

1.1 Nouvelles ICM et interfaces de contrôle

La multiplication des laboratoires de recherche travaillant sur les ICM a
conduit à une multiplication des paradigmes. En effet, bien que l’éventail des phé-
nomènes physiologiques permettant de réaliser des ICM soit restreint, les façons
de les utiliser sont en constante augmentation. Des mêmes phénomènes, comme
la production de l’ERD/ERS par l’imagination de tâches motrices, peuvent être
utilisés dans des protocoles divers donnant lieu à des signaux de contrôles totale-
ment différents (voir section 2). D’autres, comme le P300, sont utilisés dans des
protocoles très similaires, et emploient donc les même transducteurs, mais pour
aboutir à des signaux de contrôle totalement différents, allant du clavier virtuel
[Farwell et Donchin, 1988] au logiciel de peinture [Munssinger et al., 2010]
en passant par la commande de fauteuil roulant [Galán et al., 2008].

Il est à noter l’apparition d’ICM hybrides basées soit sur différentes ICM,
soit couplant une ICM à une interface traditionnelle. L’intégration de différentes
ICM permet ainsi de combiner la souplesse d’ICM asynchrones aux plus grandes
performances fournies par les ICM synchrones comme celles basées sur le SSVEP
[Pfurtscheller et al., 2010b]. Un état de l’art sur les différentes ICM hybrides
est effectué dans [Pfurtscheller et al., 2010a].

1.2 Extraction du signal de contrôle

Pré-traitements Le signal de contrôle peut être amélioré par l’utilisation de pré-
traitements. Il peut s’agir de détecter et de supprimer des artefacts afin de rendre
l’interface plus fiable ou d’augmenter le rapport signal sur bruit.
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Différentes techniques permettant d’augmenter la résolution spatiale de l’EEG
sont présentées dans la section 3 page 58. Le chapitre V est consacré au travail
que nous avons effectué sur ce sujet.

Extraction et conversion des features De nombreux travaux ont été effectués pour
améliorer chaque étape de l’extraction du signal de contrôle et en particulier pour
la conversion des features. La classification et la régression (utilisés pour la conver-
sion des features en signal de contrôle) sont des problèmes d’apprentissage super-
visé pour lesquels il existe de nombreux algorithmes. Ainsi, un grand nombre de
méthodes provenant du domaine de l’apprentissage automatique ont été appli-
quées aux ICM permettant d’augmenter légèrement mais régulièrement les taux
de détection et de classification. L’organisation de BCI competitions, avec la mise à
disposition de jeux de données, permet des comparaisons des différentes méthodes
et algorithmes développés.

Cependant le cas des ICM est un cas très particulier de l’apprentissage su-
pervisé, nécessitant à mon sens le développement d’algorithmes spécifiquement
conçus pour répondre à plusieurs contraintes :

– Des données très bruitées : l’information que l’on cherche à retrouver
dans les features est généralement simple mais noyée dans le bruit.

– Non stationnarité : le signal mesuré, et donc les features qui en sont
extraites, évoluent au cours d’une même session d’enregistrement et peuvent
varier grandement entre les sessions.

– Un ensemble de données très réduit : les données devant être enre-
gistrées sur des sujets humains leur nombre est forcément très limité. Ce
nombre de données limité empêche l’utilisation de modèles plus complexes.

Bien que ce soit un domaine important, en particulier pour prendre en compte
la non-stationnarité des features, nous n’avons pas porté d’attention particulière
sur la conversion des features durant cette thèse.

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

De nombreuses ICM utilisent l’imagination de tâches motrices pour générer le
signal de contrôle. Bien que ces ICM soient généralement basées sur les mêmes
phénomènes physiologiques, l’utilisation de ces dernières peuvent être très diffé-
rentes. Il est en effet possible d’utiliser l’imagination motrice pour réaliser des ICM
synchrones ou asynchrones et obtenir un signal de contrôle discret ou continu.

– Utilisation asynchrone : l’utilisateur envoie les commandes quand il le dé-
sire.
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– Utilisation synchrone : l’utilisateur ne peut contrôler l’ICM qu’aux instants
où sa réponse est attendue.

– Signal de contrôle discret : le nombre de commandes que l’utilisateur peut
envoyer est fini. Il s’agit soit de la détection d’une tâche (signal de contrôle
binaire) soit de la discrimination entre plusieurs tâches.

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

2.1 Contrôle multidimensionnel modulé en amplitude

L’imagination motrice a plusieurs avantages qui la rendent particulièrement
adaptée au contrôle continu d’une ICM :

– différents mouvements peuvent être imaginés afin de transmettre un signal
de contrôle à plusieurs dimensions,

– les commandes envoyées peuvent être modulées en intensité,
– les commandes peuvent être utilisées de façon continue et asynchrone,
– si l’ICM est bien conçue, son utilisation peut être “naturelle” pour le sujet1.
L’équipe de J. Wolpaw développe une ICM basée sur l’imagina-

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

De façon surprenante, le traitement de cette ICM utilisée pour transformer le
signal biologique en signal de contrôle est relativement simple et n’implique pas
d’algorithmes d’apprentissage très sophistiqués [Wolpaw et McFarland, 2004].
La plus grande partie de l’apprentissage permettant le contrôle de cette ICM est
en fait réalisée par le sujet lui-même.

Le mouvement du curseur dans chaque dimension est contrôlé par une équation
linéaire faisant intervenir les puissances dans les bandes de fréquences µ et/ou β

mesurées au dessus des hémisphères droit et gauche du cortex sensorimoteur. Par
exemple, le mouvement vertical du curseur est déterminé par l’équation :

MV = aV (wRVRV + wLV LV + bV )

où RV (LV ) est la puissance mesurée au dessus de l’hémisphère droit (et gauche
respectivement) dans la bande µ ou β. Afin d’améliorer les performances et de
simplifier l’apprentissage de l’utilisateur les paramètres aV et bV sont adaptés en-
ligne [McFarland et al., 1997a]. La puissance est mesurée à l’aide d’une analyse

1au sens où imaginer un mouvement de la main droite parait adapté pour déplacer un curseur

vers la droite
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fréquentielle autorégressive [McFarland et Wolpaw, 2008] après l’application
d’un filtre laplacien [McFarland et al., 1997b].

Le sujet apprend à contrôler chaque direction indépendamment, avant d’ap-
prendre le contrôle du mouvement en deux voire trois dimensions. D’après
[Wolpaw et al., 2002], après 2-3 semaines d’apprentissage à raison de 2 à 3
sessions de 40 minutes par semaine, environ 80% des sujets arrivent à un degré
de contrôle significatif. L’utilisation de l’ECoG permet d’obtenir un apprentissage
beaucoup plus rapide ( 30 minutes pour un contrôle sommaire en 2 dimensions)
[Schalk et al., 2008].

2.2 Utilisation synchrone de l’imagination motrice

Contrairement à la modulation continue des rythmes moteurs, qui implique
un apprentissage particulièrement long de la part du sujet, l’utilisation synchrone
de l’imagination motrice simplifie grandement l’expérimentation. La plupart des
ICM basées sur l’imagination motrice utilise donc un protocole synchrone.

L’exemple le plus connu est l’ICM développée à Graz sous le nom de Graz BCI
[Pfurtscheller et al., 2000, Pfurtscheller et al., 2003]. Cette ICM est basée
sur la détection de l’ERD2 et utilise un protocole synchrone faisant apparâıtre
des consignes (ou cues). Le sujet imagine différents mouvements à des intervalles
de temps précis durant plusieurs secondes. La détection du type de mouvement
permet d’envoyer la commande. Contrairement à l’ICM développée au Wadsworth
Center, une châıne de traitement plus complexe est utilisée pour classifier les dif-
férents mouvements et le sujet a moins besoin d’apprendre à moduler ses rythmes
moteurs. Il en résulte que la prise en main est plus rapide : après 6-7 sessions, les
utilisateurs peuvent atteindre des performances dépassant 90% de réussite pour
une ICM à deux commandes (i.e. imagination de la main gauche vs. main droite) et
environ 90% des utilisateurs peuvent utiliser ce système [Wolpaw et al., 2002].
Cependant, l’utilisation d’un protocole synchrone est particulièrement limitante.

2.3 Détection asynchrone de tâches

Jusqu’à récemment, relativement peu d’intérêt avait été porté aux ICM tota-
lement asynchrones [Mason et Birch, 2000]. Cela peut s’expliquer par le fait
qu’il est beaucoup plus difficile de concevoir, d’ajuster et d’évaluer des systèmes
asynchrones que synchrones. Pourtant du point de vue de leur utilisation, des
systèmes asynchrones sont moins contraignants et parfois même indispensables.

Le nombre d’ICM asynchrones basées uniquement sur l’imagination motrice
étant réduit, nous avons inclus dans cet état de l’art des ICM utilisant d’autres
tâches cognitives.

2Event Related Desynchronisation : baisse de puissance dans les bandes de fréquences µ et β

durant le mouvement ou l’imagination d’un mouvement.
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Nous avons identifié trois types d’ICM asynchrones. Tout d’abord des ICM
détectant le passage d’une tâche mentale à une autre, que nous appellerons dé-
tection continue de tâches mentales. Deux autres types d’ICM détectent la
réalisation de tâches spécifiques au milieu de périodes de repos permettant ainsi au
sujet d’envoyer une commande quand il le désire. Bien que parfois regroupés sous
le nom de “brain switch”, ces deux derniers types d’ICM asynchrones ont des ob-
jectifs très différents. Nous avons préféré redéfinir la terminologie habituellement
employée afin de distinguer :

– un interrupteur commandé par la pensée, ou brain-controlled switch, qui
permet à un utilisateur d’activer ou de désactiver l’utilisation de l’ICM. Le
critère est alors la robustesse.

– un bouton commandé par la pensée, ou brain-controlled button, qui sert à
envoyer une commande quand l’utilisateur le désire. Une telle ICM doit être
réactive.

Le terme de brain-controlled switch fut introduit par Mason pour désigner ce
que nous appelons un “bouton” mais fut ensuite réutilisé par Pfurtscheller dans le
sens d’interrupteur3.

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

2.3.1 Détection continue de tâches d’imagination motrice

Il s’agit de l’extension naturelle de l’utilisation synchrone de l’imagination mo-
trice à un protocole asynchrone. Au lieu de distinguer des essais durant lesquels le
sujet réalise différentes tâches motrices, il faut classifier l’activité EEG en continu.
Dans [Scherer et al., 2008] les sujets arrivent à se déplacer dans un environne-
ment virtuel à l’aide de trois tâches d’imagination motrice (permettant de tourner
à droite, à gauche et d’avancer) après avoir effectué un apprentissage grâce à un
protocole synchrone. Il est à noter que l’évaluation de telles ICM asynchrones où
le sujet est totalement libre est particulièrement difficile.

Des ICM utilisant l’imagination motrice et d’autres tâches mentales ont été uti-
lisées de façon asynchrone. L’ICM décrite dans [Galán et al., 2008] permet ainsi
de contrôler la trajectoire d’une chaise roulante à l’aide de trois tâches (imagina-
tion de mouvement de la main gauche, repos et recherche de mots commençant par
une même lettre). L’ICM Adaptive Brain Interface [Millan et Mourino, 2003]
permet de reconnaitre en continu plusieurs tâches mentales (imagination motrice,
calcul, langage...) Quand le système de détection n’est pas sûr de la tâche mentale
reconnue, aucune commande n’est envoyée. Ce principe est proche du fonction-

3L’article [Mason et Birch, 2000] différencie clairement activation et désactivation du sys-

tème de l’utilisation d’un bouton nommé alors “asynchronous switch”. Pourtant Pfurtscheller

reprend le terme de “brain-switch” pour l’ICM dont il se sert pour enclencher l’utilisation d’une

ICM basée sur le SSVEP [Pfurtscheller et al., 2010b]. La terminologie utilisée par Pfurtschel-

ler semblant plus répandue, nous avons adopté une définition compatible avec cette dernière.
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nement de boutons commandés par la pensée : le sujet peut n’envoyer aucune
commande et, quand il le désire, faire son choix parmi un ensemble de commandes.

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

Une des problématiques importantes pour permettre à des personnes paraly-
sées d’utiliser une ICM est qu’elles puissent démarrer et arrêter le fonctionnement
de l’interface quand elles le souhaitent. Pour cela une autre ICM est utilisée que
l’on nomme interrupteur ou brain-switch. Une telle interface doit permettre à
l’utilisateur d’initier ou d’interrompre la communication quand il le désire mais
ne doit pas se déclencher quand il effectue d’autres tâches. Les contraintes sont
donc différentes que pour les ICM habituelles, puisque la rapidité et la quantité
d’information transmise comptent peu et seule importe la robustesse. Il est en effet
primordial que le taux de faux positifs (c’est à dire le déclenchement inopportun
de l’interrupteur) reste extrêmement faible, même si cela implique un taux de faux
négatifs (échec d’activation de l’interrupteur) relativement élevé.

Divers processus physiologiques ont été utilisés comme base pour développer
des interrupteurs :

– la modification du rythme cardiaque [Scherer et al., 2007],
– la variation des ondes corticales lentes [Kaiser et al., 2001],
– les SSVEP4 [Middendorf et al., 2000],
– l’ERS dans la bande β généré par le mouvement

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

– l’imagination motrice détectée par NIRS5 [Coyle et al., 2007] .
D’autre part, afin d’augmenter la robustesse de l’interrupteur et en particulier

de minimiser l’occurrence de faux positifs, des protocoles particuliers peuvent être
développés :

– Dans [Kaiser et al., 2001], les patients doivent enchâıner une séquence de
modulations des ondes corticales lentes pour activer l’interrupteur.

– Dans [Qian et al., 2010], l’ERD/ERS produit par l’imagination motrice
est moyenné sur plusieurs essais pour atteindre un taux de faux positifs
inférieur à 1%.

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

4L’utilisation des SSVEP dans les ICM est expliqué dans la section 4.1.2 du chapitre I.
5NIRS : near infrared spectroscopy ou imagerie proche infra-rouge, voir la section 3.2.4 du

chapitre I.
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2.3.3 Bouton(s) commandé(s) par la pensée ou “brain-controlled button(s)”

Mis à part l’intérêt relativement récent sur les brain-switch, très peu d’atten-
tion est porté sur les ICM totalement asynchrones. Ce type d’ICM permet une
utilisation plus naturelle et impose moins de contraintes à l’utilisateur. Mais cette
liberté de l’utilisateur rend l’étude et le développement de ces ICM plus complexe.
À notre connaissance seule les équipe de Mason et Birch [Mason et Birch, 2000,
Bozorgzadeh et al., 2000, Fatourechi et al., 2008]6 et de Lécuyer et Lotte
[Lotte et al., 2008b] ont réalisé un bouton commandé par la pensée. Cependant,
dans [Zhang et al., 2007], les auteurs proposent un algorithme pour détecter les
périodes de repos de l’utilisateur entre les tâches d’imaginations motrice, ce qui
in fine permet de réaliser des boutons commandés par la pensée.

Idéalement de telles ICM permettent à l’utilisateur d’envoyer, quand il le dé-
sire, un signal faisant partie d’un ensemble discret de commandes (les boutons). Ce
sont donc des ICM à part entière qui fournissent à elles seules un moyen de com-
munication. La section 2 du chapitre III donne un exemple de navigation spatiale
basée sur l’utilisation d’un simple bouton commandé par la pensée.

Contrairement aux interrupteurs commandés par la pensée, l’utilisation des
boutons doit être suffisamment réactive pour que l’ICM soit utile. D’autre part,
les contraintes sur le nombre de faux négatifs et de faux positifs dépendent des
utilisations. Il peut en effet être préférable d’accepter quelques déclenchements
intempestifs, plutôt que de manquer une activation au moment opportun.

Le low-frequency asynchronous switch design ou LF-ASD Il s’agit d’utiliser l’in-
formation contenue dans la bande fréquence 1-4Hz pour détecter des mou-
vements particuliers de l’index. Durant les premières expériences, l’utilisation
d’un protocole totalement asynchrone oblige les expérimentateurs à utiliser
des mouvements réels pour savoir quand les sujets réalisent des mouvements
[Mason et Birch, 2000]. Par la suite l’imagination de mouvements fut utilisée
dans des expériences en-ligne, mais les sujets devaient rapporter les erreurs de
détections en appuyant sur un bouton [Bozorgzadeh et al., 2000].

Simulation d’expériences asynchrones Un nombre croissant d’études simulent
le fonctionnement d’hypothétiques ICM asynchrones sur des données enregis-
trées avec des protocoles synchrones. Ceci permet de résoudre un des problèmes
majeurs des ICM asynchrones : l’expérimentateur ne sait pas quand le sujet
décide d’envoyer sa commande. Cependant le protocole peut être particulière-
ment éloigné d’un fonctionnement asynchrone, voire ne pas avoir été prévu ini-
tialement pour simuler des expériences asynchrones [Townsend et al., 2004,
Sadeghian et Moradi, 2007]. Il est alors possible que d’importants biais soient
présents (voir par exemple figure III.13 page 95).

6Certaines de ces études sont réalisées sur des mouvements réels de l’index, mais l’objectif est

de pouvoir commander l’interface par la pensée.
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Du rebond bêta aux boutons commandés par la pensée L’équipe de Pfurtscheller
utilise l’ERS postérieure à l’imagination de mouvements des pieds (rebond β) pour
réaliser un interrupteur commandé par la pensée. Pour utiliser l’ERS produit par
l’imagination d’un mouvement, il faut attendre que ce mouvement se termine, ce
qui introduit un délai. Cependant, quand des mouvements brefs sont utilisés, ce
délai est réduit et n’est pas forcément incompatible avec une utilisation de type
bouton [Fruitet et al., 2011, Thomas et al., 2012].

Le chapitre III de ce manuscrit s’intéresse à l’utilisation de l’ERD et de l’ERS
pour la réalisation d’un ou plusieurs boutons actionnés par l’imagination de dif-
férentes tâches motrices. Il constitue une étude pionnière vers la réalisation d’une
ICM asynchrone à multiples commandes discrètes.

2.4 Sélection de tâches adaptées au contrôle d’une ICM

2.4.1 Le problème de la sélection de tâches

Les ICM utilisant l’imagination motrice ou la reconnaissance de tâches cogni-
tives sont basées sur la distinction de l’activité cérébrale générée par l’imagination
de ces différentes tâches. Ces tâches font intervenir différents réseaux neuronaux,
situés dans différentes régions du cortex, et aboutissent à une modification de l’ac-
tivité cérébrale qu’il est plus ou moins facile de détecter et de différencier. Afin
de permettre de bonnes performances, il est important d’utiliser des tâches gé-
nérant des patterns suffisamment clairs et distincts. Malheureusement les tâches
permettant les meilleures performances ne sont pas identiques pour tous les sujets
[Le Pavec et Clerc, 2008, Dobrea et Dobrea, 2009, Dobrea et al., 2010].
Il serait donc préférable d’adapter pour chaque sujet les tâches utilisées.

2.4.2 État d’un art encore inexistant

C’est avec surprise, après avoir envisagé la sélection de tâches pour les
ICM comme un problème à part entière, que nous nous sommes aperçus
que quasiment aucune étude ne portait à proprement parler sur le sujet
[Dobrea et Dobrea, 2009]. Les équipes travaillant sur les ICM utilisant l’ima-
gination motrice sélectionnent pourtant les tâches qui sont utilisées pour effectuer
le contrôle, mais souvent de façon très sommaire.

On peut rencontrer trois types de stratégies :

1. Choix des tâches basé sur un a priori : Il s’agit simplement d’ef-
fectuer un choix basé sur l’expérience, ou sur une recherche bibliogra-
phique, des tâches les plus appropriées à l’ICM que l’on veut dévelop-
per [Pfurtscheller et al., 2005]. L’inconvénient est que les tâches ne sont
pas optimisées pour les sujets. Les résultats présentés dans le chapitre III
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montrent qu’une tâche donnant de bons résultats pour un sujet peut ne pas
convenir pour un autre.

2. Sélection par élimination : C’est la méthode la plus rigoureuse. Il
s’agit de réaliser la première expérience avec un nombre de tâches lé-
gèrement supérieur à celui nécessaire pour contrôler l’ICM, puis d’élimi-
ner les tâches donnant les moins bons résultats [Scherer et al., 2008,
Dobrea et Dobrea, 2009, Thomas et al., 2012].
L’inconvénient est qu’on ne peut pas essayer beaucoup de tâches différentes
pour ne pas trop allonger la durée de l’expérience. De plus, une grande
partie des données acquises devient inutile puisqu’elle ne sert qu’à éliminer
les tâches qui ne seront plus utilisées.

Exemple
Il est fréquent, pour une ICM nécessitant deux tâches d’imagina-
tion motrice, de faire la première expérience avec la main droite,
la gauche, les pieds et la langue et d’éliminer la tâche la moins
performante [Scherer et al., 2008].

3. Sélection par pré-étude empirique : Certaines équipes ont pour habi-
tude de faire une pré-expérience durant laquelle un grand nombre de tâches
sont essayées. Les meilleures tâches sont alors utilisées durant les expériences
suivantes. C’est le cas, par exemple, dans l’équipe de Jonathan Wolpaw dans
laquelle j’ai effectué un stage avant ma thèse. Il est à noter que le protocole
utilisé pour cette première expérience d’exploration était assez vague et qu’il
n’est pas sûr que le nombre de répétitions de chaque tâche permette vraiment
de déterminer lesquelles sont les plus appropriées.

2.4.3 Vers une méthode automatique de la sélection de tâche

Le choix des tâches d’imagination motrice, ou d’une façon plus générale de
tâches cognitives, est un aspect important de la réalisation d’une ICM. A l’heure
actuelle, aucune méthode n’existe pour sélectionner de façon efficace et fiable les
tâches les plus adaptées à chaque sujet. Il serait pourtant intéressant de pouvoir,
pour chaque sujet, évaluer une vaste variété de tâches pour sélectionner celles qui
permettent les meilleures performances.

Le chapitre IV de ce manuscrit est dédié au travail que nous avons effectué
sur le développement d’une méthode permettant une sélection automatique de
tâches. Les objectifs sont de permettre une exploration d’un grand nombre de
tâches en peu de temps tout en garantissant une évaluation suffisamment fiable
pour déterminer les meilleures tâches.
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3 AUGMENTATION DE LA RÉSOLUTION SPATIALE DE L’EEG

Une des problématiques majeures des ICM utilisant l’EEG est la faiblesse du
taux de transfert d’information7. Cette limitation est en grand partie due au fait
que le signal enregistré par EEG contient peu d’informations utiles et est extrê-
mement bruité. En attendant une révolution majeure au niveau de la technique
d’enregistrement, plusieurs méthodes ont été développées pour augmenter la réso-
lution spatiale de l’EEG, c’est à dire pour permettre de distinguer des phénomènes
indiscernables dans le signal brut.

3.1 Filtrage spatial laplacien

Fig. II.1 – Nom et positionnement des 64 électrodes suivant le système 10-20.

En couleur sont représentés trois filtres laplaciens spatiaux appliqués à l’électrode

Cz (rouge). La moyenne du signal mesuré en C3,C4,Fz et Pz (bleu) est retirée à

l’électrode Cz (rouge) pour le filtre laplacien large. Les électrodes utilisées pour un

filtre laplacien moyen et petit sont représentées en vert et orange respectivement.

C’est la méthode la plus simple et la plus utilisée. Il s’agit de soustraire au
signal mesuré à chaque électrode la moyenne des signaux mesurés sur les électrodes
voisines (voir figure II.1). L’utilisation d’un filtre laplacien permet d’augmenter les
performances d’une ICM [McFarland et al., 1997b]. Cela peut être expliqué par
deux raisons.

7Le taux de transfert d’information est défini à la page 80.
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1. Une plus grande précision sur l’activité corticale. Comme expliqué précé-
demment, les signaux mesurés sur une électrode proviennent d’une région
spatialement étendue du cortex et subissent un filtrage lié au crâne. L’uti-
lisation d’un filtre laplacien peut permettre de se focaliser plus précisément
sur l’activité qui se trouve sous chaque électrode.

2. Un filtrage du bruit. Le bruit présent de façon uniforme sur les électrodes
proches est éliminé par l’utilisation d’un filtre laplacien. L’utilisation de la ré-
férence moyenne8 permet aussi de supprimer le bruit uniforme sur l’ensemble
des électrodes (en particulier les bruits extérieurs). Cependant un bruit non
uniforme peut être amplifié par la référence moyenne sur certaines électrodes
alors qu’un filtrage laplacien le supprimerait. Par exemple les clignements
des yeux provoquent d’importants artefacts sur les électrodes frontales qui
peuvent être répercutés sur les autres électrodes par la référence moyenne.

3.2 Le Common Spatial Filter ou CSP

Le CSP est une méthode permettant de construire des filtres spatiaux optimi-
sant la séparation de deux classes. Elle a été développée par [Fukunuga, 1990],
puis utilisée pour l’extraction de composantes anormales dans les signaux EEG
[Koles, 1991] avant d’être introduite par [Ramoser et al., 2000] dans le traite-
ment des ICM où elle est aujourd’hui massivement utilisée. Durant la BCI compe-
tition de 2005, tous les vainqueurs excepté un ont utilisé le CSP ou un algorithme
dérivé [Blankertz et al., 2006].

Filtres spatiaux Notons m(t) = [m1(t)...mNE (t)]T le vecteur des mesures ef-
fectuées à l’instant t sur l’ensemble des NE électrodes. Un filtre spatial w =
[w1...wNE ]T est défini par :

sw(t) =
NE∑
e=1

weme(t) = wTm(t)

Optimisation des filtres par le CSP On commence généralement par effectuer un
filtrage fréquentiel sur la bande contenant l’information (environ 8-30Hz pour
des données d’imagination motrice). On calcule ensuite la matrice de covariance
Σi ∈ RNE×NE des signaux mesurés sur chaque canal pour chaque essai i. On
définit une matrice de covariance moyenne pour chaque classe k ∈ {1, 2} par :

Σk =
1

Card(Ik)
∑
i∈Ik

Σi

avec Ik les indices des essais de la classe k.
8La moyenne du signal mesuré sur l’ensemble des électrodes est retirée au signal de chaque

électrode.
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Le but du CSP est de construire un ensemble de filtres spatiaux qui maximise
l’écart entre les moyennes des covariances. Pour cela, on effectue la diagonalisation
conjointe des matrices Σ1 et Σ2 avec une contrainte permettant l’unicité :

WTΣ1W = D1

WTΣ2W = D2

avec D1 + D2 = I

Supposons que les valeurs propres de D1 soient ordonnées par valeurs décrois-
santes, on a alors :

D1 = diag(λi)i∈{1..NE}
D2 = diag(1− λi)i∈{1..NE}

et λ1 ≥ λi ≥ λNE

La matrice W = [w1..wNE ] est composé de NE filtres spatiaux. Après appli-
cation du ième filtre spatial wi, la moyenne de la variance sur les différents essais
est λi sur la classe 1 et 1− λi sur la classe 2.

Les premiers et derniers filtres, associés aux plus grandes et plus petites valeurs
propres, maximisent ainsi l’écart des moyennes des variances du signal filtré sur
les deux classes.

Avantages et inconvénients du CSP L’avantage du CSP est qu’il permet, en se
basant sur des données d’apprentissage, de déterminer des filtres spatiaux spécifi-
quement conçus pour faciliter la discrimination entre deux classes. Son utilisation
a permis d’améliorer les taux de classification sur certaines expériences et il est
maintenant largement utilisé dans les ICM. Ce procédé comporte cependant plu-
sieurs inconvénients :

– Il utilise pour être efficace un grand nombre d’électrodes. Cela rend l’ICM
moins ergonomique et rallonge la mise en place du dispositif.

– Si une des électrodes est bruitée, ou ne fonctionne plus correctement, cela
contamine tout le dispositif.

– L’optimisation des filtres n’est pas robuste9.
– L’utilisation de l’information des classes rend la méthode sujette à un risque

de sur-apprentissage.
Pour pallier certains de ces problèmes, des généralisations

du CSP ont été développées, en particulier au cas multi-classes
[Grosse-Wentrup et Buss, 2008] [Yan et al., 2008] et à l’extraction
de filtres spatiaux-temporels [Dornhege et al., 2006, Ang et al., 2009].
Différentes améliorations permettent aussi de rendre le CSP plus robuste

9C’est à dire qu’une petite perturbation du signal peut modifier grandement les filtres.
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[Wu et al., 2009, Ang et al., 2009]. Barachant propose une amélioration du
CSP en effectuant les calculs dans l’espace des matrices symétriques définies
positives [Barachant et al., 2011].

3.3 Reconstruction de sources

Le signal enregistré en EEG provient de l’activité de populations de neurones
du cortex (voir la section 2 du premier chapitre page 19). Ces populations émettent
des champs électromagnétiques qui se propagent à travers les différents tissus avant
d’être intégrés sur les capteurs pour constituer le signal mesuré. On peut modéliser
l’activité de ces populations par des dipôles de courant, appelés sources, puis tenter
de reconstruire à partir du signal mesuré l’activité de chaque dipôle ou source.

Une méthode permettant une bonne reconstruction de l’activité des sources
permet de distinguer des phénomènes ayant des origines proches sur le cortex, ce
qui serait extrêmement utile pour augmenter la précision des ICM.

3.3.1 Reconstruction de sources aveugle

Une première modélisation du problème consiste à supposer que le signal me-
suré provient d’un mélange linéaire inconnu d’un ensemble de sources fixées :

M(t) = AS(t)

avec A ∈ RNE×NS la matrice de mélange et S(t) = [s1(t)...sNS (t)]T l’activité des
NS sources à l’origine des mesures m(t) = [m1(t)...mNE (t)]T .

Il s’agit alors de déterminer une matrice de démixage W ∈ RNS×NE permettant
de construire une estimation Ŝ(t) de l’activité des sources S(t) en fonction des
mesures :

Ŝ(t) = WM(t)

W joue donc le rôle de l’inverse de A (qui est inconnu).
La méthode la plus connue permettant de résoudre ce problème est l’analyse

en composantes indépendantes (ou ICA) [Hyvärinen et Oja, 2000]. L’ICA sup-
pose que les sources sont statistiquement indépendantes et cherche à décomposer
les mesures en NS sources les plus indépendantes possible.

De nombreux algorithmes existent pour effectuer une ICA. L’al-
gorithme SOBI (blind source separation using second-order statistics)
[Belouchrani et al., 1997] est par exemple basé sur la diagonalisation
conjointe de matrices de covariances spatiales. Les algorithmes les plus utilisés
dans le domaine des ICM sont FastICA [Hyvarinen et al., 2001] et INFOMAX
[Lee et al., 1999]. L’algorithme INFOMAX fut utilisé avec succès sur l’un des
jeux de données de la BCI competition III [Blankertz et al., 2006].
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L’ICA est régulièrement utilisé dans les BCI en pré-traitement pour accrôıtre
le rapport signal sur bruit des données, ce qui peut permettre d’augmenter la pré-
cision de l’ICM [Qin et al., 2005]. Dans [Kachenoura et al., 2008] plusieurs
algorithmes utilisant l’ICA sont passés en revue et comparés sur des jeux de don-
nées simulées. Dans [Naeem et al., 2006], une comparaison est effectuée entre
trois algorithmes utilisant l’ICA, un filtre laplacien et le CSP sur des données
d’imagination motrice. La méthode CSP permet d’obtenir les meilleurs résultats,
ce qui est dû à l’utilisation de l’appartenance aux classes. En effectuant le test sur
une session différente de celle de l’apprentissage, les algorithmes basés sur l’ICA
ne permettent pas de meilleurs résultats que l’emploi du filtre laplacien.

L’hypothèse suivant laquelle les sources corticales sont indépendantes entre
elles est très discutable, cependant une grande partie du bruit extérieur est totale-
ment indépendante de l’activité corticale. Ainsi l’ICA est souvent utilisée pour sup-
primer les artéfacts liés au clignements des yeux ou aux contractions musculaires
[Joyce et al., 2004] : les composantes contenant les artefacts sont supprimées et
le signal EEG est reconstruit.

3.3.2 Reconstruction de sources avec modélisation anatomique

Il est possible de réaliser un modèle anatomique de la tête du sujet et de s’en
servir pour calculer la matrice de mélange. On parle alors de matrice de gain que
l’on notera G ∈ RNE×NS . Les modèles anatomiques les plus courants utilisent
trois couches pour modéliser le scalp, le crâne et l’intérieur du crâne en fonction
d’une IRM anatomique du patient.

Il s’agit ensuite de calculer pour l’activation de chaque source corticale, modé-
lisée par un dipôle, sa contribution au champ électro-magnétique sur les capteurs
(qui est représenté par une colonne de la matrice de gain g ∈ RNE ). C’est ce que
l’on appelle le problème direct [Baillet et al., 2001].

Les mesures sont modélisées comme la somme de la contribution de toutes les
sources, auxquelles on ajoute très souvent un modèle de bruit gaussien :

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

Il reste alors à résoudre un problème inverse pour déterminer l’activité des
sources au cours du temps en fonction des mesures. Le nombre de sources pouvant
être supérieur au nombre de capteurs, ce problème est souvent mal conditionné et
il faut utiliser des algorithmes sophistiqués pour le résoudre.

Un problème majeur limite grandement l’utilisation de la reconstruction
de sources pour les ICM : la nécessité de pouvoir effectuer la reconstruction
de l’activité des sources en temps réel et a fortiori, sur des essais uniques.
Les mesures effectuées en EEG étant très bruitées, on travaille normalement
sur des données moyennées sur de très nombreux essais afin de rendre les
résultats plus fiables, voire simplement exploitables. C’est sûrement la raison
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pour laquelle la résolution du problème inverse n’a été utilisée que très récem-
ment pour essayer d’améliorer le fonctionnement des ICM [Qin et al., 2004,
Grave de Peralta Menendez et al., 2005, Congedo et al., 2006].

La résolution du problème inverse ne peut pas créer de l’information aidant à la
classification, au sens ou toute celle-ci est déjà contenue dans les signaux mesurés
sur les capteurs. Cependant la reconstruction de l’activité corticale ayant une base
physiologique, la résolution du problème inverse peut aider à débruiter cette infor-
mation et la rendre plus accessible [Grave de Peralta Menendez et al., 2005,
Babiloni et al., 2007, Lotte et al., 2008a].

Concernant les sources corticales, deux modélisations d’approche totalement
différentes peuvent être utilisées.

– Approche de type localisation : On suppose qu’un nombre de sources
très restreint (fixé ou à estimer) est à l’origine du signal mesuré (NS < 10 <
NE). Il s’agit alors de déterminer la localisation de ces sources dans le cortex
puis d’estimer leur activité.

– Modèle de sources distribuées : On suppose que l’ensemble des aires
corticales contribuent au signal mesuré. On modélise donc l’activité de l’en-
semble du cortex par un très grand nombre de sources spatialement distri-
buées dont il faut estimer l’activité. On utilise entre plusieurs centaines et
plusieurs dizaines de milliers de sources, donc NS � NE .

Approche de type localisation L’approche de type localisation est appropriée
quand un phénomène marqué modifie fortement l’activité cérébrale. Elle est par
exemple particulièrement adaptée pour localiser des foyers épileptiques. Son utili-
sation en essai par essai pour les ICM (et en particulier celles basées sur l’imagi-
nation motrice) peut donc parâıtre peu adaptée.

Elle a pourtant été utilisée par [Qin et al., 2004, Kamousi et al., 2005]
pour classifier l’imagination de mouvements des mains. Durant l’imagination de
mouvements de la main droite, une diminution des rythmes µ et β (l’ERD) se
produit dans la zone sensorimotrice de la main droite se trouvant dans l’hémi-
sphère gauche. Par contraste, l’activité dans l’hémisphère droit parâıt plus élevée
et inversement. Les auteurs modélisent l’activité cérébrale par deux dipôles. Dé-
terminer l’hémisphère ayant le plus d’activité (celui dans lequel se trouvent les
deux, ou le plus grand dipôle) permet ainsi de classifier les essais. La modélisation
de l’activité cérébrale sert ainsi directement à classifier les signaux.

Modèle de sources distribuées En se restreignant à des méthodes linéaires, l’ap-
proche des sources distribuées permet de reconstruire en temps réel une approxi-
mation de l’ensemble de l’activité corticale. Ce modèle parait donc particulière-
ment adapté au cas des ICM.

Plusieurs études montrent que la reconstruction de l’activité cor-
ticale précédant l’extraction des features et la classification peut
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permettre d’augmenter les taux de détection par comparaison aux
mêmes traitements réalisés sur les données brutes des capteurs
[Grave de Peralta Menendez et al., 2005, Babiloni et al., 2007,
Noirhomme et al., 2008, Besserve et al., 2011, Ahn et al., 2012]. Dans
[Grosse-Wentrup et al., 2009] les auteurs remarquent que ce gain est signifi-
catif pour les sujets dont de nombreux artefacts sont présents dans les données.
Ceci peut être expliqué par le fait que certaines méthodes de reconstruction de
sources10 permettent de séparer le bruit de l’activité corticale.

Cependant ces études utilisent généralement des traitements simples quand
il s’agit de travailler directement sur les électrodes, rendant difficile la mesure
d’un réel gain lié à la résolution du problème inverse. Dans [Ahn et al., 2012]
les auteurs testent une méthode de résolution du problème inverse sur un jeu
de données de la BCI compétition mais n’obtiennent qu’un taux de classifi-
cation de 75,5% alors que les gagnants étaient arrivés à 94%. De même dans
[Noirhomme et al., 2008], bien que l’utilisation de la reconstruction de sources
permette un gain important comparé à leur méthode, elle reste légèrement moins
performante que la méthode de référence. Par contre dans [Lotte et al., 2008a],
les auteurs arrivent à améliorer très légèrement les performances (entre 1 et 2%)
grâce à la résolution du problème inverse comparé au gagnant de la compétition.

Précision du modèle anatomique Contrairement à la MEG qui mesure des si-
gnaux magnétiques très peu sensibles à la traversée des milieux de conductivités
différentes, la précision de la reconstruction de l’activité corticale basée sur l’EEG
dépend fortement du modèle physique utilisé pour déterminer la matrice de gain
G. En effet, le crâne ayant une conductivité environ 30 fois inférieure à celle du
scalp et du cerveau, il est préférable d’utiliser une bonne modélisation de ces dif-
férents tissus.

La plupart des modèles directs appliqués à l’EEG sont basés sur un modèle à
3 couches :

1. le scalp,

2. le crâne11,

3. le liquide céphalo-rachidien et le cerveau.

Cependant trois niveaux de détails peuvent être utilisés pour modéliser ces
couches :

1. Le modèle le plus grossier est constitué de trois sphères concentriques.
Il a comme avantage sa simplicité et permet le calcul d’une solution

10Il s’agit des méthode de reconstruction de sources par filtrage de type Beamformer. Voir la

section 3.2 du chapitre V page 146.
11Le crâne ayant une conductivité faible et inhomogène, sa modélisation est particulièrement

importante.
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analytique. Il permet aussi de modéliser grossièrement l’inhomogé-
néité du crâne. Ce type de modèle est habituellement utilisé en MEG
et non en EEG car il ne permet pas une localisation suffisamment
précise. Il a tout de même été utilisé dans plusieurs études por-
tant sur les ICM [Kamousi et al., 2005, Noirhomme et al., 2008,
Lotte et al., 2008a, Grosse-Wentrup et al., 2009,
Ahn et al., 2012].

2. Un modèle commun d’un crâne et d’un cerveau moyen peut être utilisé sans
qu’il soit adapté au sujet. Plusieurs études en ICM sont ainsi basées sur le
cerveau moyen de Montréal [Grave de Peralta Menendez et al., 2005].

3. Pour obtenir des modèles plus adaptés aux sujets il est nécessaire de
construire le modèle anatomique à partir d’une image IRM du patient.
Quelques études ont ainsi été réalisées pour améliorer le fonctionnement
d’ICM [Babiloni et al., 2007, Besserve et al., 2011]

L’équipe Athéna ayant développé de nombreux outils pour résoudre le pro-
blème direct, un des objectifs de cette thèse est l’exploitation de modèles ana-
tomiques précis pour les ICM. Le chapitre V de ce manuscrit expose le travail
effectué sur ce sujet.





Chapitre III

Imagination motrice et

rythmes sensori-moteurs

Le fait de réaliser des mouvements, ou simplement de les imaginer, en-
gendre des variations des rythmes µ et β dans le cortex sensori-moteur.
Ces variations peuvent être mesurées en EEG et servir pour réaliser des

ICM. Ce chapitre décrit les travaux que nous avons effectués sur ce type d’ICM.
La première partie concerne l’étude de mouvements imaginés longs et soutenus.

La seconde décrit un bouton commandé par la pensée qui est activé par le rebond
dans la bande de fréquence β suivant l’imagination d’un mouvement. La dernière
partie est consacrée à l’étude plus détaillée de ce rebond et plus généralement
des modulations des rythmes µ et β engendrées par l’imagination de mouvements
brefs.
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3.5 Détection et discrimination en-ligne de deux tâches . . . . . . . 108
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1 CLASSIFICATION DE MOUVEMENTS CONTINUS

Durant la première partie de cette thèse nous nous sommes intéressés aux ICM
basées sur l’imagination continue de mouvements moteurs. L’objectif original est
de réaliser une ICM similaire à celle développée dans l’équipe de J. Wolpaw1, mais
en remplaçant une partie de l’apprentissage normalement effectué par l’utilisateur
par un transducteur adaptatif plus flexible. Il s’agit pour cela de définir une nou-
velle châıne de traitement plus complexe adaptée à l’utilisation asynchrone des
modulations des rythmes sensori-moteurs.

Une des pistes pour atteindre ce but est de reconstruire l’activité du cortex
à partir des mesures effectuées par EEG sur le scalp (ce point fait l’objet du
chapitre V de ce manuscrit2). Le signal d’entrée étant alors plus précis et moins
bruité, il devrait être possible d’obtenir de meilleures performances par rapport à
un signal d’entrée mesuré sur le scalp.

La première partie de ce chapitre décrit les expériences d’enregistrements EEG
que nous avons réalisées durant le début de ce travail de thèse et la châıne de
traitement que nous avons mise en place pour analyser les modulations des rythmes
sensori-moteurs produits par des mouvements soutenus.

1.1 Enregistrements EEG durant des mouvements continus

1Cette ICM permet à l’utilisateur de contrôler un curseur sur un écran d’ordinateur

en 1, 2 et maintenant 3 dimensions [Wolpaw et al., 1991, Wolpaw et McFarland, 2004,

McFarland et al., 2010]. Voir section 2.1 du chapitre II.
2Malgré mon travail, la rapidité des ICM n’excèdent toujours pas la célérité des mains sur un

clavier. Vous avez donc sous les yeux le fruit d’un travail conjoint de ma pensée et de mes mains

et par conséquent sus-nommé manuscrit
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1.1.1 Objectifs

L’expérience consiste à enregistrer l’activité cérébrale par EEG de sujets pen-
dant qu’ils réalisent ou imaginent différents mouvements. Les données seront en-
suite analysées pour retrouver quels mouvements le sujet produisait. Le but de
l’expérience est double :

– trouver des tâches d’imagination motrice qui permettent une bonne discri-
mination.

– comparer différentes châınes de traitement y compris celles incluant une
reconstruction de l’activité cérébrale.

Afin de permettre un apprentissage des caractéristiques des différents mou-
vements et une estimation fiable des différentes méthodes de traitement, il est
important de réaliser un grand nombre d’enregistrements de chacun des mou-
vements. D’autre part, l’objectif in fine de ces châınes de traitement étant d’être
utilisées sur des données évoluant en continu, nous avons fait le choix d’enregistrer
des mouvements continus soutenus pendant plusieurs secondes.

Ces longues périodes de mouvements seront par la suite découpées en fenêtres
pour l’analyse.

Ce choix a deux avantages :
– Chaque mouvement étant découpé en plusieurs fenêtres, cela multiplie le

nombre d’essais pour l’apprentissage.
– Cela rapproche l’analyse hors-ligne des traitements qui seront effectués en-

ligne. En effet, pour l’ICM développée par l’équipe de D. McFarland, le
déplacement du curseur s’effectue toutes les 50 ms basé sur les 400 dernières
millisecondes de signal. Il est donc nécessaire pour contrôler le mouvement
du curseur de pouvoir déterminer pour chaque fenêtre de signal à quel mou-
vement il correspond.

1.1.2 Le protocole expérimental

Premier protocole expérimental Chaque session d’enregistrement est constituée
d’une succession d’essais regroupés en blocs séparés par des pauses. Chaque essai
est arrangé de la façon suivante (voir figure III.1) :

– Une croix de fixation apparâıt au milieu de l’écran durant 0.5 seconde.
– Une consigne sous la forme d’une image représentant un mouvement est

affichée en périphérie de l’écran en sus de la croix de fixation et reste durant
8 secondes.

– L’écran reste noir durant 1,5 secondes avant le début de l’essai suivant.
On demande au sujet de rester aussi détendu que possible et d’éviter de bouger.

Il doit garder le regard fixé sur la croix quand elle apparâıt et réaliser le mouvement
demandé (ou l’imaginer suivant l’expérience) dès que la consigne est affichée à
l’écran et jusqu’à ce qu’elle disparaisse.
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Fixation cross
-0.5 0 8 9.5

Task Break

Fig. III.1 – Déroulement d’un essai pour l’enregistrement de l’imagination de

mouvements soutenus. L’essai commence par l’apparition d’une croix de fixation.

0.5 secondes après, la consigne apparâıt pour 8 secondes durant lesquelles le sujet

doit imaginer le mouvement représenté. L’essai se termine par une pause de 1.5

secondes.

Fig. III.2 – Les 6 mouvements demandés au premier sujet, A1 : jouer des notes

de guitare basse, bouger l’index droit, la main gauche, la droite, le pied gauche et

le droit.
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Les différentes tâches Durant la première expérience six différentes tâches d’ima-
gination motrice ont été demandées au sujet (voir figure III.2) :

– mouvement de la main gauche
– mouvement de la main droite
– mouvement du pied gauche
– mouvement du pied droit
– mouvement de l’index droit
– imaginer jouer des notes de guitare basse (le sujet était un bassiste amateur)

Le but de cette première expérience était de voir si la reconstruction de l’activité
cérébrale permettait de distinguer des tâches que l’on ne peut pas différencier en
utilisant directement l’information provenant des capteurs.

Par la suite, le nombre de tâches a été réduit afin de permettre d’enregistrer
plus d’essais pour chacun des mouvements. Nous avons alors retenu :

– mouvement de la main gauche
– mouvement de la main droite
– mouvement simultanés des deux pieds

Modification du protocole L’apparition de chaque consigne à une certaine po-
sition de l’écran3 rend le protocole plus intuitif. Cependant l’apparition des
consignes entrâıne une saccade oculaire du sujet vers l’image nouvellement af-
fichée. Une détection de ces saccades pourrait ainsi permettre de déterminer le
mouvement réalisé par le sujet. Afin de se prémunir de ce biais, nous avons modi-
fié le protocole en affichant les consignes au centre de l’écran.

1.1.3 Détails techniques de l’enregistrement EEG

Disposition des électrodes Bien que l’information recherchée pour permettre la
discrimination entre les différentes tâches se trouve au niveau des aires sensorimo-
trices, afin de permettre une reconstruction de l’activité cérébrale, 64 électrodes
réparties suivant la nomenclature 10-20 (voir figure III.3) sont utilisées. De plus
la position 3D de chacune des électrodes est enregistrée grâce à un système de
localisation spatiale infrarouge avant et après l’expérience.

Enregistrement des données Les mesures sont amplifiées, échantillonnées (à
1024Hz) et numérisées grâce à un amplificateur 64 voies ANT. Deux ordinateurs
sont utilisés :

– Un premier connecté à l’amplificateur sert uniquement à l’acquisition. Un
programme faisant partie d’OpenViBE appelé “acquisition server” récupère
par l’intermédiaire d’un driver4 les données provenant de l’amplificateur et

3La consigne demandant un mouvement de la main droite est affichée à droite de la croix de

fixation selon les positions montrées sur la figure III.2.
4 Ce“driver”est constitué de deux parties : un véritable driver permettant au système d’exploi-

tation et aux programmes de communiquer avec l’amplificateur et un plug-in OpenViBE (aussi
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Fig. III.3 – Nom et positionnement des 64 électrodes suivant le système 10-20.

L’électrode AFz est utilisée comme masse.
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Fig. III.4 – Scénario OpenViBE pour l’enregistrement de mouvements moteurs

continus.

les met sur le réseau à disposition des applications OpenViBE.
– Un deuxième ordinateur permet de faire tourner la partie d’OpenViBE ap-

pelée “designer” qui permet de traiter les données, de les enregistrer et de
gérer les stimulations et feedbacks envoyés à l’utilisateur.

1.1.4 Réalisation du protocole avec OpenViBE

Les expériences en-ligne que nous avons effectuées ont été réalisées avec
la plateforme OpenViBE, spécialement développée pour réaliser des ICM
[Renard et al., 2010]. Quelques détails sur son fonctionnement sont donnés dans
le chapitre VI de ce manuscrit.

Le protocole étant destiné à l’analyse hors-ligne des résultats, aucun traitement
n’est effectué en-ligne dans OpenViBE hormis la génération des consignes et une
vérification visuelle de la validité des signaux enregistrés. Le scénario OpenViBE
permettant d’effectuer l’expérience est représenté sur la figure III.4. Il est constitué
de 4 parties.

1. L’acquisition des données : la bôıte “Acquisition client” permet de se

appelé driver) permettant à OpenViBE d’utiliser le premier driver pour communiquer avec l’am-

plificateur. Le “driver” OpenViBE est facile à écrire. Le problème est qu’ANT ne fournissant pas

de driver pour Linux, j’ai dû implémenter en C (puis finalement en C++ avec l’aide de Théodore

Papadopoulo) un driver linux pour l’amplificateur à partir d’une documentation incomplète du

protocole de communication de l’amplificateur.
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connecter au serveur d’acquisition et de récupérer les données.

2. L’affichage des données : un traitement est effectué sur certaines élec-
trodes afin de fournir à l’expérimentateur un aperçu des données acquises
pour vérifier qu’il n’y pas d’incidents.

3. L’affichage des consignes :
– la bôıte “Keyboard stimulator” permet de démarrer la séquence de stimu-

lation.
– le timing et l’ordre des stimulations sont déterminés par un scénario écrit

en XML et lu par la bôıte “XML stimulation scénario player”5.
– l’affichage de la croix de fixation et des consignes est effectué par la bôıte

“display cue image” que nous avons réalisée et qui a été intégrée dans une
release d’OpenViBE.

4. L’enregistrement des données est effectué au format gdf par la bôıte
“GDF file writer”

1.2 Traitement des données

Le traitement des données est effectué hors-ligne grâce à la toolbox MoffBCI
que nous avons développée. Son fonctionnement fait l’objet du chapitre VI de ce
manuscrit.

1.2.1 Pré-traitements et découpage en fenêtres

Pré-filtrage Les données sont filtrées entre 4 et 40Hz afin de limiter l’influence
de fréquences parasites, en particulier le courant continu à 50Hz.

Filtre spatial Quand on ne reconstruit pas l’activité cérébrale par résolution du
problème inverse, un filtre laplacien spatial (voir figure II.1 page 58) est appliqué
afin d’augmenter la résolution spatiale de l’EEG et ainsi la discrimination entre
les tâches.

Découpage des essais en fenêtres Chaque essai correspond à la réalisation d’un
mouvement durant 8 secondes. Afin d’être plus proche d’une analyse en-ligne,
les essais sont découpés en fenêtres de 1 seconde toutes les 250 millisecondes (ce
qui donne donc 29 fenêtres par essai). Pour chaque fenêtre, il s’agit de retrouver
quel mouvement le sujet réalisait. La section 1.3.2 est consacrée à l’influence de la
longueur des fenêtres sur le débit de l’information transmise.

5Cette bôıte devrait être remplacée par le “Lua Stimulator” plus pratique et efficace mais qui

ne fonctionne pas sur les ordinateurs de l’équipe.
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1.2.2 Extraction des features

Les features6 utilisées sont la puissance dans les bandes µ et β du signal sur
les différentes électrodes (ou sources corticales quand on reconstruit l’activité cé-
rébrale). Plusieurs méthodes ont été essayées pour calculer la puissance du signal
sur les différentes électrodes :

– par filtrage passe bande,
– par calcul du spectre par FFT ou par la méthode de Welch,
– par utilisation d’un modèle Auto-Régressif.

Nous avons aussi développé une méthode originale inspirée de la transformée en
ondelettes.

Calcul des features par filtrage Une méthode fréquemment utilisée consiste à fil-
trer le signal par un filtre passe bande correspondant au µ ou au β, voire à une
bande de fréquences englobant les deux [Li et al., 2004].

Notons m(t) la valeur du signal mesurée sur une électrode durant une fenêtre
de temps [t1..t2] dont l’on veut extraire les features. Soit mf (t) = Hf (m(t)) le
signal obtenu après filtrage dans la bande de fréquence f . Les features sont définies
comme la moyenne quadratique du signal filtré sur chaque fenêtre :

Ff =
t2∑
t=t1

mf (t)2

Extraction des features par calcul du spectre fréquentiel Une autre méthode
consiste à calculer le spectre fréquentiel par FFT sur chaque fenêtre puis de sélec-
tionner comme features les fréquences d’intérêt [Pfurtscheller et al., 1997].

Soit [m0..mn−1] les valeurs du signal mesurées sur la fenêtre de temps [t1..t2]
dont l’on veut extraire les features. La transformée rapide de Fourier est définie
par :

Fj =
n−1∑
k=0

mkω
jk
n , j = 0, ..., n− 1

avec ωn = e−
2πi
n la nieme racine de l’unité.

Afin d’éviter les problèmes liés aux bordures des fenêtres, il est courant d’utili-
ser la méthode de Welch pour calculer le spectre [Welch, 1967] bien que la FFT
soit aussi utilisée [Lal et al., 2004].

Estimation du spectre par un modèle Auto-Régressif Quand la durée des fe-
nêtres est réduite, il est possible d’utiliser un modèle Auto-Régressif pour cal-
culer la puissance aux différentes bandes de fréquences [Schloegl et al., 1997,
McFarland et al., 2006, McFarland et Wolpaw, 2008].

6Les features sont les valeurs caractéristiques du signal permettant la classification.
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Méthode originale Nous avons développé une méthode originale adaptée à l’ex-
traction de la puissance des rythmes dans l’EEG. Son fonctionnement est composé
des étapes suivantes :

1. La fenêtre de signal dont on veut extraire les features est découpée en sous-
fenêtres glissantes dont la largeur dépend de la fréquence.

2. Un fenêtrage en cloche est appliquée pour éviter les effets de bord.

3. Le spectrogramme du signal est calculé par transformée de Fourier sur
chaque fenêtre.

4. La puissance retenue est la moyenne des puissances sur les différentes fe-
nêtres.

Soient m(t) la valeur du signal mesurée sur l’électrode dont l’on veut extraire
la puissance à la fréquence f et Fech la fréquence d’échantillonnage du signal. On
définit par lf la taille en nombre d’échantillons des sous-fenêtres glissantes. Pour
permettre une estimation plus précise du spectre, la largeur des sous-fenêtres lf
dépend de la fréquence7. On calcule la puissance extraite de m à la fréquence f
par :

Ff =
Nsf∑
j=0

∣∣∣∣∣∣
lf∑
k=0

m

(
jαlf +

k

Fech

)
e

2πifk
Fech h(

k

lf
)

∣∣∣∣∣∣
2

où Nsf est le nombre de sous-fenêtres glissantes et αlf le recouvrement entre sous-
fenêtres voisines. Le fenêtrage en cloche est obtenu par la fonction h définie sur
[0, 1] par :

h

(
k

l

)
= 1−

(
1− 2

k

lf

)10

.

Le fait de moyenner sur des sous-fenêtres glissantes permet d’obtenir une esti-
mation, certes moins précise en terme de fréquence, mais plus robuste face au bruit
important de l’EEG. Ceci est optimisé par l’adaptation de la taille des fenêtres en
fonction de la fréquence.

1.2.3 Sélection des features

Il est possible d’utiliser plus d’électrodes que nécessaire, ou bien plusieurs
bandes de fréquences pour l’extraction des features et d’utiliser uniquement les plus
utiles pour la classification. Une étape de sélection des features les plus discrimi-
nantes est alors effectuée entre l’extraction des features et la classification. Quand
on reconstruit l’activité corticale sous forme d’activité de milliers de sources, il est
indispensable de sélectionner les features avant de procéder à la classification.

Notre algorithme de sélection des features est basé sur un t-test (le détail de
cet algorithme est donné dans [Fruitet et al., 2010]). Sa particularité est que les

7lf est une fonction décroissante de f .
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features sont sélectionnées de façon récursive ce qui permet d’éviter de sélectionner
des features redondantes.

1.2.4 Classification

La classification est effectuée à l’aide d’un SVM [Vapnik, 1995,
Vapnik, 1998] utilisant un noyau linéaire ou un noyau gaussien. C’est une mé-
thode de classification couramment utilisée pour les ICM et qui donne de très bons
résultats [Kaper et al., 2004, Schlögl et al., 2005].

Une étude des différentes méthodes de classification [Lotte et al., 2007] sou-
ligne les avantages des SVM pour les ICM. Grâce à l’utilisation d’une pénalisation
et d’une marge de séparation entre les classes, les SVM permettent généralement
une bonne généralisation de l’ensemble d’apprentissage à l’ensemble de test et sont
peu sensibles au problème de sur-apprentissage. Ils peuvent fonctionner avec un
espace d’entrée de grande dimension, ce qui rend éventuellement moins nécessaire
l’étape de sélection des features.

Le paramètre de régularisation λ (et la largeur du noyau gaussien σ) sont réglés
de façon automatique par validation croisée ou double validation croisée (voir la
section 3 du chapitre VI).

1.3 Résultats

1.3.1 Discrimination entre les différentes tâches

Les performances de discrimination entre les différentes tâches d’imagination
motrice sont données pour deux sujets dans les tableaux III.1 et III.2. La recons-
truction de l’activité cérébrale n’est pas utilisée.

Mouvement basse index D main G main D pied G pied D

basse * 76% 64% 75% 72% 69%

index D 76% * 56% (47%) 74% 65%

main G 64% 56% * 64% 55% 56%

main D 75% (47%) 64% * 57% 56%

pied G 72% 74% 55% 57% * (50%)

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

Tab. III.1 – Taux de classification entre les six tâches d’imagination motrice pour

le premier sujet (A1) basé sur des fenêtres de 1 seconde de signal. Tous les résultats

sauf ceux entre parenthèses sont significativement différents du hasard (p > 95%).

Pour le sujet A1, le fait de présenter six tâches différentes limite le nombre
d’essais pour chaque tâche. La quantité de données disponibles pour effectuer
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Mouvement main G main D pieds

main G * 69% 81%

main D 69% * 75%

pieds 81% 75% *

Tab. III.2 – Taux de classification entre les trois tâches d’imagination motrice

pour le sujet A2 basé sur des fenêtres de 1 seconde de signal.

l’apprentissage et la validation des performances est alors extrêmement limitée.
Le fait d’utiliser la validation croisée8 permet d’estimer un intervalle de confiance
sur les résultats9. Ainsi pour la discrimination entre jouer de la basse et bouger
l’index droit, qui sont les tâches apparaissant comme les plus faciles à distinguer,
le taux de discrimination moyen est de 76% avec un intervalle de confiance à 95%
de [70% − 81%]. Pour donner une idée de l’importance de cette variation cela
correspond à un taux de transfert d’information10 de l’ICM variant entre 7 et 18
bit/min.

La variation des résultats ne permet pas de comparer précisément les per-
formances des différentes tâches. Cependant, on peut déterminer deux résultats
négatifs sur le pouvoir discriminant de l’EEG sur cette expérience. Il n’est pas
possible de distinguer :

– l’imagination d’un mouvement de l’index droit de l’ensemble de la main
droite,

– l’imagination d’un mouvement du pied droit de celui du gauche11.
Pour ces raisons le nombre de tâches motrices des expériences suivantes a été

revu à la baisse et l’imagination des deux pieds est effectuée de façon simultanée
et non plus comme deux tâches différentes.

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

1.3.2 Influence de la taille des fenêtres sur l’information transmise

La figure III.5 représente l’impact de la taille des fenêtres choisies sur le taux
de classification. Plus la fenêtre utilisée est grande, plus elle contient d’informa-
tion, et plus le taux de classification augmente. Cependant, plus la fenêtre utilisée

8Il s’agit plus précisément d’une double validation croisée pour permettre d’ajuster plusieurs

paramètres comme le nombre de features à sélectionner ou le terme de pénalisation pour le SVM.
9Il faut cependant supposer que les résultats obtenus sur les différents ensembles de test sont

indépendants et qu’ils suivent une distribution gaussienne.
10Le taux de transfert d’information est défini dans la section suivante.
11Cela est dû au fait que les aires motrices des pieds, bien que séparées sur les deux hémisphères,

sont situées juste “en face” l’une de l’autre (voir figure I.24).
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est grande, moins l’ICM est réactive et plus le délai entre l’imagination d’un mou-
vement et l’envoi de la commande est élevé.

Taux de transfert d’information (ou bit-rate) Pour mieux mesurer les perfor-
mances d’une ICM il est possible de calculer le taux de transfert d’information. Soit
N le nombre de choix offerts à l’utilisateur. Si la classification avait une réussite
de 100%, chaque sélection permettrait de transmettre log2(N) bits d’information.

Cependant, le choix de l’utilisateur n’est pas forcément celui sélectionné par
l’ICM. La théorie de la communication de Shannon [Shannon et Weaver, 1964]
permet de calculer l’information transmise malgré les erreurs de sélection. Si on
note P la probabilité que le bon choix soit sélectionné, le nombre de bits d’infor-
mation transmis par essai est de :

B = log2(N) + P log2(P ) + (1− P ) log2

(
1− P
N − 1

)
Si on note T le temps nécessaire pour effectuer chaque choix, le taux de trans-

fert d’information est donné par :

TR =
B

T
bit/min

Une discussion sur le taux de transfert d’information est effectuée dans
[Wolpaw et al., 2000]. L’attention est portée sur le fait que pour une ICM dis-
posant de N = 2 choix, le fait de passer d’un taux de classification de 80% à 90%
permet de doubler12 le taux de transfert d’information.

La figure III.6 représente l’évolution du taux de transfert d’information en
fonction de la taille des fenêtres choisies.

Contrairement au taux de classification qui crôıt avec la longueur des fenêtres,
le taux de transfert d’information varie de façon plus complexe :

– Pour une fenêtre trop courte (300ms) l’information transmise est faible car
il y a trop peu de données pour obtenir une bonne classification.

– Pour des fenêtres comprises entre 0.5 et 1.3s, le taux de transfert d’infor-
mation reste stable. En effet, augmenter la durée des fenêtres permet une
meilleure classification mais consomme davantage de temps.

– Pour des fenêtres plus longues, l’allongement de la durée des essais n’est plus
suffisamment compensé par une amélioration des performances de classifi-
cation.

1.4 Discussion

Bien que le protocole expérimental ait été établi pour ressembler à une uti-
lisation en-ligne d’une ICM basée sur l’imagination motrice, il existe cependant

12plus précisément cela augmente le taux de transfert d’information de 90%.
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Fig. III.5 – Évolution du taux de classification entre la main droite et les pieds

pour le sujet A2 en fonction de la taille des fenêtres.
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Fig. III.6 – Évolution des taux de transfert d’information en fonction de la taille

des fenêtres pour un transducteur qui utiliserait la distinction entre la main droite

et les pieds (pour le sujet A2).
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de fortes différences. Tout d’abord, pour le sujet : non seulement il ne reçoit au-
cun feedback sur l’interprétation des commandes qu’il est supposé envoyer, mais
surtout les tâches qu’il doit accomplir sont peu réalistes. En effet, le but d’une
ICM basée sur de l’imagination continue est de pouvoir obtenir un contrôle multi-
dimensionnel continu. Or, pour ce premier protocole le sujet ne doit qu’imaginer
des périodes de 8 secondes d’un même mouvement. Il n’y a donc pas de modula-
tion en continu, ni de passage d’un mouvement à un autre. Il est donc probable
qu’une telle différence de contexte influe sur la nature des signaux.

Concernant l’absence de feedback, il parâıt raisonnable de penser qu’une fe-
nêtre extraite durant un mouvement de la main durant 8 secondes serait similaire
au signal obtenu durant une réelle utilisation en-ligne d’une telle ICM, même si
cela reste à démontrer. Il serait d’ailleurs intéressant de vérifier si un apprentissage
effectué sur un tel jeu de données (c’est à dire obtenu par un protocole sans feed-
back et avec des mouvements continus essais par essais) pourrait être utilisé pour
ensuite contrôler de façon continue une ICM. Il est probable qu’il est préférable
d’utiliser cette base de donnée hors-ligne pour établir un premier apprentissage et
une calibration des paramètres et d’ensuite l’affiner durant l’utilisation en-ligne.

La calibration des paramètres ou sélection des méthodes à utiliser peut
aussi être effectuée hors-ligne en re-simulant une analyse en-ligne. Dans
[Fruitet et al., 2010], les auteurs simulent le mouvement d’un curseur hors-ligne
basé sur des enregistrements où les utilisateurs contrôlaient un curseur en-ligne.

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

2.1 Le rebond bêta

2.1.1 Précisions sur l’ERD et l’ERS

Comme expliqué dans le 1er chapitre (section 4.2.2 page 40), la réalisation ou
l’imagination d’un mouvement produit généralement une baisse des oscillations
dans le µ et le β durant le mouvement (ce qu’on appelle ERD, pour Event related
Desynchronisation) suivi d’une augmentation supérieure à la normale une fois le
mouvement terminé (appelé ERS, pour Event related Synchronisation)13. Cette
augmentation suivant le mouvement est particulièrement visible dans la bande de
fréquences β et l’on parle parfois de rebond β pour la désigner.

13La troisième partie de ce chapitre est consacrée à l’étude de l’imagination de mouvements

brefs. On y montrera que le phénomène d’ERD/ERS peut être complexe et variable suivant les

sujets.
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Bien que de nombreuses ICM soient décrites comme utilisant
l’ERD/ERS comme principe biologique à l’origine du contrôle de l’interface
[Wolpaw et al., 2000], très peu d’entre elles utilisent réellement l’ERS. En
effet, la plupart des ICM basées sur l’imagination motrice utilisent la modulation
des rythmes µ et β produite durant le mouvement et parlent de façon trop
générale d’ERD/ERS, alors qu’il ne s’agit généralement que d’ERD, l’ERS ayant
lieu majoritairement après le mouvement et n’étant donc pas utilisé.

Cas particulier
Certaines ICM sont basées sur la modulation en continu des
rythmes moteurs (comme celle développée au Wadsworth Center
[McFarland et al., 2010]). Après un long apprentissage (basé
originellement sur l’imagination motrice) les utilisateurs peuvent
augmenter et diminuer la puissance des rythmes µ et β. Il s’agit
donc de synchronisation et de désynchronisation, mais il est plus
difficile de faire un lien avec un événement et donc de parler
d’ERD/ERS.

Pourtant l’ERS peut aussi être utilisé pour le contrôle d’ICM. En ef-
fet certaines études montrent que l’ERS dans la bande β permet de détec-
ter l’imagination de mouvements brefs des pieds [Pfurtscheller et al., 1996]
mais aussi d’autres membres [Pfurtscheller et al., 2005]. Ceci peut permettre
de réaliser des ICM basées uniquement sur le rebond β [Lotte et al., 2008b,
Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009, Müller-Putz et al., 2010] ou sur
l’ERD et l’ERS des rythmes µ et β [Bai et al., 2008, Fruitet et al., 2011].

2.1.2 Avantages et inconvénients du rebond bêta

Le problème quand on veut utiliser le rebond β ou plus généralement l’ERS,
est que la synchronisation n’intervient qu’après la fin du mouvement. Quand le
sujet désire envoyer une commande (que ce soit spontanément ou en réponse à un
stimulus14), celle-ci ne peut avoir lieu qu’après la fenêtre de détection du rebond
(environ 2 secondes après la fin du mouvement). Il y a donc un délai de quelques
secondes entre le moment ou l’utilisateur initie l’envoi de sa commande et le temps
où elle peut être reconnue. L’allongement de la période nécessaire à l’envoi d’une
commande réduit aussi le taux de transfert d’information (voir figures III.5 et
III.6).

Cependant, le rebond β a l’avantage d’être clairement distinguable de l’état de
repos. Ainsi il est possible de réaliser facilement, et avec des périodes d’apprentis-

14Petit quiz : Si la commande est envoyée spontanément il s’agit d’un protocole asynchrone.

Vrai ou Faux ? (si vous avez répondu faux allez lire la page 19)
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Fig. III.7 – Environnement virtuel simplifié utilisé en dehors de la salle immer-

sive. La cible est constituée d’une vache que le sujet doit atteindre. En haut à

gauche est affiché un radar permettant à l’utilisateur de repérer la cible quand

elle n’est pas dans son champ de vision. En haut à droite une jauge donne des

indications sur la puissance mesurée dans la bande de fréquences β.

sage courtes, des ICM basées sur la distinction du rebond β de l’activité de repos
[Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009, Müller-Putz et al., 2010].

2.2 ICM de navigation spatiale basée sur le rebond bêta

Durant cette thèse, j’ai participé à l’encadrement d’un ingénieur pour la réa-
lisation d’une ICM permettant la navigation spatiale dans un environnement im-
mersif. Le but est d’utiliser une ICM de type bouton commandé par la pensée pour
interagir avec la salle de réalité virtuelle présente à l’INRIA Sophia-Antipolis.

2.2.1 Principe de fonctionnement

Le choix de l’ICM s’est porté sur l’adaptation d’une ICM existant dans Open-
ViBE, appelée Tie-fighter. Cette ICM permet à l’utilisateur de soulever un Tie-
fighter15 grâce au rebond β généré à la suite d’un mouvement des pieds réel ou
imaginé [Lotte et al., 2008b].

15vaisseau spatial de l’empire dans Star Wars
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Le signal de contrôle On utilise la variation de la puissance dans la bande de
fréquence β (16-24Hz). Quand l’utilisateur effectue un mouvement des pieds (réel
ou imaginé) cela engendre un ERS environ 1 seconde après le mouvement. C’est
cette augmentation de puissance dans la bande de fréquence β qui déclenche l’envoi
du signal de contrôle.

L’utilisateur dispose donc d’un bouton qu’il peut “actionner” en imaginant un
bref mouvement des pieds.

Du signal de contrôle à la navigation spatiale Le signal de contrôle étant extrême-
ment pauvre, la particularité de cette ICM réside dans l’utilisation de ce simple
bouton pour naviguer dans un monde immersif.

La navigation s’effectue par deux types de déplacements qui alternent à chaque
rebond β :

– une rotation dans le sens horaire.
– une translation vers l’avant.
L’utilisateur initie la communication par un rebond β, l’avatar contrôlé par

l’utilisateur commence alors à effectuer une rotation sur lui-même dans le sens
horaire. Quand il est face à la direction désirée, l’utilisateur arrête la rotation par
un rebond β16. L’avatar se met alors à avancer tout droit. Quand l’utilisateur veut
changer de direction, il lui suffit de produire un nouveau rebond β et l’avatar se
remet à tourner et ainsi de suite. La figure III.10 représente l’automate à états
finis utilisé pour la navigation.

Tâche de navigation spatiale Afin de vérifier si le sujet est capable d’utiliser
l’ICM, une cible est placée dans l’environnement immersif et l’on demande au
sujet de l’atteindre. La figure III.7 représente l’environnement virtuel utilisé, un
environnement plus complexe et plus détaillé peut cependant être utilisé.

2.2.2 Extraction du signal de contrôle

La reconnaissance des rebonds bêta est effectuée à l’aide du scénario OpenViBE
représenté sur la figure III.8 et détaillé ci-dessous.

Acquisition des données L’acquisition se fait toujours grâce à la bôıte “Acquisi-
tion client” qui se connecte par TCP/IP à “l’acquisition server”. Les données sont
enregistrées sur Cz, C3 ou C4 suivant si les pieds, la main droite ou la gauche sont
utilisés pour contrôler l’ICM, ainsi que sur 4 électrodes voisines pour réaliser un
filtrage spatial. Deux amplificateurs peuvent être utilisés :

– l’amplificateur ANT 64 voies, la fréquence d’échantillonnage est alors fixée
à 512Hz ;

16Afin de produire un rebond β au moment t désiré l’utilisateur doit anticiper et effectuer un

mouvement se terminant environ 1 seconde avant l’instant t.
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Fig. III.8 – Scénario OpenViBE pour la détection des rebonds β.
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Fig. III.9 – Le rebond β. En haut : signal après filtrage dans la bande de fréquence

β. Au milieu : le signal servant à la détection des rebond β. Le seuil est représenté

en pointillés. En bas : signal de détection des serrements de mâchoire.
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– un amplificateur mobile bluetooth à 8 voies : le Gtec gMobilab+. La fréquence
d’échantillonnage est alors limitée à 256Hz.

Filtrage spatial Afin d’améliorer la précision des signaux, un filtrage spatial de
type laplacien est ajouté au scénario original.

Extraction de la puissance bêta Les données sont filtrées entre 16 et 24Hz, puis
la puissance est calculée par la bôıte “Simple DSP”. Une moyenne est calculée par
fenêtres glissantes grâce aux bôıtes “Time based epoching” et “Signal average” afin
de débruiter le signal de contrôle.

Normalisation du signal de contrôle Le signal est ensuite normalisé grâce à la
moyenne et l’écart type calculés durant une période de repos de l’utilisateur. Pour
cela une période de repos de 30 secondes est enregistrée au début de l’expérience.

Transmission du signal de contrôle Le signal de contrôle est ensuite envoyé à
l’application de navigation spatiale par un protocole VRPN17.

Détection des serrements de mâchoires Les serrements de mâchoires engendrant
une augmentation de puissance importante dans toutes les fréquences, ils risquent
d’être interprétés comme des rebonds β. Une châıne de traitement identique, mais
avec un filtre passe haut à 16Hz au lieu du filtrage de la bande bêta, est donc
utilisé pour les détecter et les supprimer.

2.2.3 Module de navigation spatiale

Le module de navigation spatiale est une application indépendante d’Open-
ViBE écrite en C++ par Nicolas Servant. Elle permet le déplacement dans un
monde virtuel et l’affichage sur un écran standard ou dans la salle immersive de
l’INRIA Sophia Antipolis18. Elle prend en entrée un signal de contrôle fourni par
une ICM ou par une interface homme-machine traditionnelle comme une manette
ou un clavier.

Ces entrées peuvent être paramétrées pour contrôler le mouvement de diffé-
rentes façons : par l’association simple d’un bouton à une direction de rotation ou
de translation, ou par un mécanisme plus complexe, basé sur un automate à états
finis. L’utilisation d’un automate permet avec un faible nombre d’entrées d’obtenir
un contrôle complexe du mouvement. La figure III.10 représente l’automate utilisé
pour le contrôle de cette ICM.

17Virtual-Reality Peripheral Network
18Les espaces immersifs des différents centres de l’INRIA ne sont pas pour l’instant compatibles

entre eux.
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Enter: Hide gauge, radar,
time

Exit:: Display gauge, radar,
time

Enter: set rotation speed,
move true

Exit: move false

Enter: set translation speed,
move true

Exit: move false

On button
event 0
pressed

On button
event 1
pressed

On button event 1
pressed

On button event 0 pressed

On button event 0 pressed

Stopped

Translating Rotating

Fig. III.10 – Automate utilisé pour la navigation spatiale basée sur le rebond β.

La détection d’un rebond β correspond à l’appui et au relâchement du bouton 0.

Le bouton 1 correspond à l’atteinte de la cible.

2.3 Résultats

Difficultés pour la mesure des performances Cette ICM a pour l’instant été uti-
lisée sur plusieurs sujets et dans différents contextes mais sans l’élaboration d’un
protocole rigoureux permettant une mesure précise des performances.

Il s’agit d’une ICM asynchrone de type bouton contrôlé par la pensée. Le
sujet est relativement libre pour réaliser la tâche demandée (c’est à dire atteindre
la cible dans l’environnement virtuel). On ne sait donc pas quand le sujet tente
d’envoyer les commandes. Les seules mesures possibles sont une évaluation globale
des performances ou une évaluation subjective.

Avant de réaliser un protocole permettant une telle mesure il était nécessaire
de procéder à des tests de façon empirique. Les résultats présentés sont le résumé
des différentes expériences qui ont été réalisées et sont donc exprimés de façons
qualitatives.

2.3.1 Contrôle de l’interface par mouvements réels et imaginés

Tous les sujets ayant utilisé l’ICM ont réussi à obtenir un contrôle plus que
correct à l’aide de mouvements réels. Le contrôle à l’aide de mouvements imaginés
est plus difficile et varie davantage d’un sujet à l’autre voire d’une session à l’autre.

D’autre part, le système de calibration est basé sur une période de référence de
30 secondes durant laquelle le sujet ne doit effectuer aucun mouvement. Or, il est
fréquent que la période de référence conduise à un seuil de détection mal ajusté.

– S’il est trop haut, très peu de rebonds bêta sont détectés.
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– S’il est trop bas, trop de faux positifs rendent le contrôle de l’interface im-
possible.

Une solution pour améliorer la gestion du seuil serait d’utiliser, en plus de la
période repos, une période durant laquelle l’utilisateur effectue des mouvements.
Ainsi le seuil pourrait être ajusté en fonction de la puissance moyenne du signal,
mais aussi en fonction de l’amplitude des rebonds.

2.3.2 Utilisation de l’ICM dans différents contextes

L’ICM a d’abord été utilisée avec succès dans le laboratoire EEG sur un écran
2D. Des tests ont ensuite été effectués dans l’espace immersif en 2 puis 3 dimen-
sions. L’absence de cage de Faraday et l’importance des champs électromagné-
tiques générés par les installations de réalité virtuelle n’ont pas semblé influencer
le contrôle de l’interface.

2.3.3 Problèmes rencontrés

En sus de multiples problèmes techniques rencontrés, deux problèmes liés au
fonctionnement de l’ICM nous ont obligé à adapter son fonctionnement.

1. La présence de rebonds multiples dans la bande β : pour certains
sujets, l’ERS est caractérisé par plusieurs bouffées d’oscillations β après le
mouvement générant plusieurs pics de puissance dépassant le seuil. Chaque
mouvement générant alors l’envoi de plusieurs commandes au lieu de la seule
escomptée. Le problème a été résolu par l’introduction d’une période réfrac-
taire suivant chaque rebond β durant laquelle aucune commande ne peut
être envoyée.

2. Difficulté d’utiliser l’imagination motrice des pieds quand le sujet
est debout. D’après les expériences effectuées, il semblerait qu’il soit non
seulement plus difficile au sujet d’imaginer réaliser un mouvement des pieds
s’il est debout, mais que la puissance de l’ERS soit aussi grandement atténuée
ce qui rend la détection des rebonds β plus difficile.

2.4 Perspectives

Mesure des performances Il serait nécessaire d’établir un protocole permettant
une mesure quantitative des performances des différents sujets. D’autre part, il
serait intéressant de voir si l’utilisation de l’espace immersif permet une meilleure
motivation des sujets se traduisant par une augmentation des performances. Une
amélioration des performances grâce à un protocole plus stimulant est rapporté
dans [Leeb et al., 2007]. Cependant, il n’est pas sûr qu’un tel gain soit suffisant
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pour être mesurable au travers d’un nombre forcément réduit de sujets et d’ex-
périences. Par contre, il est probable que l’espace immersif donne une impression
subjective de meilleur contrôle de l’interface.

Amélioration de la détection des rebonds bêta La méthode de détection des re-
bonds β est pour l’instant très sommaire. La troisième partie de ce chapitre
est constituée d’une étude plus détaillée des ERD/ERS afin de permettre une
meilleure détection des mouvements imaginés par l’utilisateur. Cela permettra
d’utiliser une méthode de détection plus complexe et ainsi de faciliter l’utilisation
de l’interface.

Utilisation de plusieurs commandes Il est possible, en utilisant l’ERD et l’ERS,
de détecter et de différencier plusieurs mouvements [Fruitet et al., 2011] et ainsi
d’utiliser un plus grand nombre de commandes. Un première amélioration serait
de conserver l’imagination de mouvements des pieds pour avancer mais d’utiliser
l’imagination de mouvements de la main droite ou gauche pour déterminer le
sens de rotation quand on arrête d’avancer. Ainsi l’utilisateur n’aurait pas à faire
un tour quasiment complet sur lui-même quand il désire tourner à gauche. Bien
que trois commandes soient alors utilisées, suivant l’action que l’avatar réalise
(marche ou rotation) seulement un ou deux signaux de contrôle seraient attendus.
Il ne serait donc pas nécessaire d’être capable de différencier les mouvements des
pieds de ceux des mains.

Réalisation d’une ICM hybride pour une utilisation ludique À cause du taux de
transfert extrêmement faible de l’ICM, le mode de déplacement est lent et la-
borieux. Pourtant l’utilisation de l’ICM dans l’espace immersif, bien qu’un peu
frustrante, reste amusante. Une idée pour rendre l’interface plus dynamique serait
d’utiliser une combinaison de commandes envoyés par des interfaces traditionnelles
et par ICM.

Il pourrait, par exemple, être intéressant d’utiliser l’orientation de la tête du
sujet19 pour contrôler le déplacement de l’avatar et de réserver le signal de contrôle
de l’ICM pour envoyer des commandes dont le bitrate est moins important. L’uti-
lisateur pourrait par exemple se déplacer par lévitation dans un monde immersif
où il devrait détruire des ennemis par la pensée (ou délivrer des petits chatons,
pour les pacifistes convaincus).

19La position et l’orientation de la tête du sujet dans l’espace immersif sont connues grâce à

un système de head-tracking.
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3 ÉTUDE DÉTAILLÉE DES MOUVEMENTS BREFS : VERS UNE

ICM ASYNCHRONE À COMMANDES DISCRÈTES

Contrairement aux modulations continues des rythmes moteurs, qui sont large-
ment étudiées, l’utilisation de mouvements brefs pour contrôler une ICM est encore
très peu répandue. Pourtant l’imagination de mouvements brefs parâıt particuliè-
rement adaptée pour la réalisation de nombreuses ICM. D’autre part, malgré la
méthode de détection très sommaire des rebonds β, les premiers résultats de l’ICM
utilisée pour la navigation spatiale furent encourageants. Pour toutes ces raisons,
nous avons décidé d’approfondir notre étude des mouvements en nous concentrant
sur les mouvements brefs.

3.1 Objectifs

Utiliser l’ERS pour détecter et distinguer différent mouvements brefs Quelques
équipes s’intéressent à l’utilisation du rebond bêta produit par le mouvement
des pieds pour réaliser un interrupteur commandé par la pensée (ou brain-
switch) [Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009] ou pour commander une ICM
[Bai et al., 2008]. Pourtant, lorsque nous avons commencé cette étude, à notre
connaissance, aucune autre équipe n’avait essayé d’utiliser l’ERS pour distinguer
des mouvements brefs imaginés avec différentes parties du corps20. Le premier
objectif de cette étude est de montrer qu’il est possible d’utiliser le rebond β (et
plus généralement l’ERS conjointement à l’ERD) pour non seulement distinguer
différents mouvements d’une période de repos, mais aussi les uns des autres.

Améliorer la détection des rebonds bêta L’autre objectif de cette étude est de
réaliser une méthode de détection des rebonds β plus performante que celle utilisée
par l’ICM de navigation spatiale décrite dans la partie précédente. Il est en effet
possible d’utiliser l’ERD et l’ERS dans les bandes de fréquences µ et β plutôt que
de se restreindre au rebond β.

Réaliser une ICM asynchrone à commandes discrètes In fine le but est de per-
mettre au sujet d’envoyer quand il le désire (ICM asynchrone) une commande
parmi un ensemble de commandes possibles. Il s’agit donc de boutons commandés
par la pensée (ou brain-controlled buttons). Une telle ICM serait semblable à celle
utilisée pour la navigation spatiale, mais avec un nombre de commandes accru.

20Dans [Jeon et al., 2011, Nam et al., 2011], les auteurs étudient sur des essais moyennés,

l’effet de la durée de l’imagination sur l’ERD et l’ERS ainsi que leur latéralisation. Ils concluent

que l’ERS pourrait être utile pour les ICM.
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3.2 Réalisation d’une base de données d’enregistrements EEG lors de mou-
vements brefs

Utilisation hors-ligne d’enregistrements Nous avons expliqué au début de ce cha-
pitre que l’étude hors-ligne de l’imagination continue de mouvements est fortement
biaisée par l’absence de feedback. En effet, grâce au feedback reçu, l’utilisateur
peut moduler les commandes qu’il envoie. C’est d’ailleurs un des intérêts de ce
genre d’ICM : le signal de contrôle peut être modulé en intensité. L’apport des
études hors-ligne dans les ICM basées sur des mouvements continus est donc li-
mité, ou du moins difficile.

Ceci n’est pas le cas pour l’ICM basée sur l’imagination de mouvements brefs
que nous développons. Bien que l’utilisation en-ligne, avec un feedback, puisse
modifier les signaux, la tâche reste de même nature. En effet, le feedback inter-
venant après l’action, le sujet ne peut pas l’utiliser pour modifier la commande.
Par contre il est possible (et l’on espère) que le sujet utilise le feedback pour ap-
prendre à contrôler l’interface et à générer des signaux de contrôle plus clairs. Ce-
pendant cet apprentissage est plus lent et devrait être compatible avec des études
hors-ligne. Cela ne veut pas dire qu’il n’est pas nécessaire d’effectuer des études
en-ligne, mais simplement que les résultats obtenus par des analyses hors-ligne
seront plus facilement réutilisables en-ligne.

3.2.1 Le protocole de stimulation

Construction du protocole Le but est de réaliser un protocole de stimulation
permettant des études hors-ligne aussi proches que possible d’une utilisation en-
ligne et, dans la mesure du possible, compatibles avec une utilisation asynchrone. Il
s’agit donc d’enregistrer l’imagination de différents mouvements brefs entrecoupés
de périodes de repos.

Idéalement, pour être compatible avec une utilisation asynchrone, il faudrait
que le sujet réalise les tâches spontanément. Cependant, le but étant d’obtenir une
base de données de mouvements imaginés, il ne serait alors pas possible de savoir
de façon certaine quand le sujet effectue la tâche ou quel mouvement il imagine.
Un protocole a donc été mis en place pour présenter des consignes au sujet lui
demandant d’effectuer certains mouvements. Après plusieurs essais, il nous a paru
plus adapté de ne pas annoncer l’arrivée des consignes et de les espacer d’un délai
pseudo-aléatoire.

Ce nouveau protocole a deux avantages :
– Il est plus proche d’une utilisation en-ligne d’une ICM asynchrone. Lors

d’une utilisation d’une telle ICM, le sujet doit être capable d’envoyer à n’im-
porte quel instant la commande appropriée.

– Il rend les expériences plus stimulantes pour le sujet.
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Choix des tâches d’imagination motrices Sur la base des résultats obte-
nus sur les expériences de mouvements continus et sur celles réalisé dans
[Pfurtscheller et al., 2005], nous avons durant les premières sessions d’expé-
rimentations essayé quatre différents mouvements (d’abord avec des mouvements
réels puis imaginés) :

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

Fig. III.11 – Les 3 mouvements demandés aux 10 sujets : la main gauche, la

droite, les deux pieds.

Les résultats pour la langue étant peu exploitables nous avons décidé de ne
plus l’utiliser. Nous avons donc conservé 3 tâches (voir figure III.11).

Le protocole du point de vue du sujet L’expérience est découpée en blocs de 30
essais. Chaque bloc commence par une pause de 4.5 secondes, durant laquelle
une croix de fixation est présente à l’écran, puis les essais s’enchâınent. Chaque
essai commence par l’apparition d’une consigne durant 2 secondes puis est suivi
d’une pause comprise entre 2.5 et 9.5 secondes où seule une croix de fixation est
présente à l’écran. Le sujet doit imaginer réaliser le mouvement représenté par la
consigne durant son affichage (soit durant 2 secondes). L’ordre des consignes est
déterminé de façon pseudo-aléatoire pour que chaque bloc comprenne 10 consignes
pour chaque tâche.

Durée minimale inter-stimuli Les premières expériences furent réalisées avec une
période inter-consignes plus courte : entre 1,25 et 6 secondes. Une nouvelle consigne
pouvait donc survenir 1,25 secondes après un mouvement. Alors que l’ERS n’est
pas complètement terminé, un nouveau mouvement est imaginé générant norma-
lement un ERD. Il semblerait que cela n’influe pas sur l’ERD associé au deuxième
mouvement mais simplement raccourcisse la durée de l’ERS généré par le pre-
mier mouvement. Cependant un nombre insuffisant de tels enregistrements furent
réalisés pour confirmer cette hypothèse.

Pour le protocole final, nous avons choisi d’augmenter à 2,5 secondes l’écart
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4.5s 2.5 - 9.5s2s 2s 2.5 - 9.5s

...

Fig. III.12 – Début d’un bloc du point de vue du sujet. L’enchâınement pseudo-

aléatoire des consignes et la variation du temps les séparant obligent le sujet à

rester attentif.

minimal entre deux consignes pour éviter l’interaction entre les différentes tâches.

Période de repos L’intervalle situé entre deux consignes permet d’enregistrer
l’ERS produit par le mouvement, mais sert aussi pour enregistrer la période de
repos (c’est à dire celle ou l’utilisateur n’essaye pas d’envoyer de commandes).

fenêtre
tâche 

fenêtre
post-tâche

Après un mouvement : 

Avant un mouvement : 

Pas de mouvement :

Mouvement : ERD ERS

ERD

ERS

Fig. III.13 – Biais favorable à la détection de repos situés près des mouvements.

Deux fenêtres peuvent être utilisées pour différencier un mouvement d’un repos :

une fenêtre durant l’éventuelle tâche, qui sert à mesurer l’éventuel ERD (baisse

de puissance), et une fenêtre postérieure pour l’ERS (augmentation de puissance).

Si on analyse un repos précédant un mouvement la fenêtre postérieure à ce repos

cöıncide avec le mouvement et contient donc un ERD et non une activité normale

ou un ERS. Il est alors évident qu’il ne pouvait s’agir d’un mouvement. Le principe

est inversé pour un repos suivant un mouvement, mais facilite toujours la détection.

Durant les premières expériences des fenêtres de 2 secondes étaient découpées
sur l’ensemble de la période inter-mouvements et utilisées pour reconnâıtre les
périodes de repos. Une majorité des fenêtres utilisées comme période de repos
suivaient ou précédaient donc directement un mouvement. Comme le montre la
figure III.13 cela introduit un biais.

Le protocole final est développé pour que des périodes séparées des mouve-
ments puissent être utilisées comme période de repos. La période séparant les
consignes, bien qu’apparaissant uniforme au sujet, est calculée de trois façons
(voir figure III.14) :
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2s 2,5 - 3,5s 3,5s 2,5s

2s 2,5 - 3,5s 2,5s2s

2s 2,5 - 5s

Fig. III.14 – Répartition des fenêtres pour l’apprentissage du repos durant la

période inter-consignes. En haut : essai sans période considérée comme de repos,

constituant 66% des essais. Au milieu : essai avec une fenêtre de repos, constituant

17% des essais. En haut : essai avec 2 fenêtres de repos, constituant 17% des essais.
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– 2 fois sur 3, elle dure entre 2,5 et 5 secondes et aucune période de repos n’est
enregistrée.

– 1 fois sur 6, elle dure entre 7 et 8 secondes et une fenêtre de 2 secondes est
utilisée comme période de repos.

– 1 fois sur 6, elle dure entre 8.5 et 9.5 secondes et 2 fenêtres de 2 secondes
sont utilisées comme périodes de repos.

3.2.2 Détails des enregistrements

Les sujets Après avoir effectué plusieurs expériences pour mettre le protocole au
point, nous avons effectué une série d’enregistrements avec 10 sujets : 3 femmes
et 7 hommes d’un âge moyen de 32.9 ± 9.4 ans dont un gaucher. Aucun d’entre
eux ne souffrait de trouble moteur. Seulement un d’entre eux avait participé pré-
cédemment à une expérience d’ICM avec feedback.

Stimulation Le scénario OpenViBE utilisé est le même que pour l’enregistrement
de mouvements continus (figure III.4 page 74). Seul le scénario de stimulation a
été modifié pour être adapté au nouveau protocole.

Enregistrement du signal Un amplificateur 64 voies ANT est utilisé pour enregis-
trer le signal à 512Hz. Afin de permettre l’exploration de différentes méthodes de
filtrage spatial, 29 électrodes réparties autour du cortex moteur sont enregistrées
(figure III.15).

Pour s’assurer que le sujet n’effectue qu’une imagination du mouvement et
non une contraction des muscles, trois électrodes bipolaires sont placées sur les
avant-bras gauche et droit (muscle brachio-radialis) et le mollet gauche (muscle
tibial antérieur) permettant d’enregistrer un électromyogramme (EMG).

Ayant eu quelques problèmes de timing avec OpenViBE, une photodiode est
placée sur le coin en bas à gauche de l’écran. Chaque affichage de consigne est
couplé à un carré blanc sous la photodiode ce qui permet d’enregistrer l’instant
exact où la consigne apparâıt à l’écran.

3.3 Analyse temps-fréquence des données

3.3.1 Vision globale simplifiée de l’ERD/ERS

D’après les premières expériences réalisées sur les mouvements brefs et la lit-
térature sur les rythmes sensori-moteurs21 le phénomène d’ERD/ERS provoqué
par l’imagination d’un mouvement d’un membre intervient dans l’aire corticale
associée au membre et est composée de deux phases distinctes :

21[Jasper et Andrew, 1938, Pfurtscheller et Aranibar, 1979,

Graimann et al., 2002, Pfurtscheller et al., 2005, Pfurtscheller et Solis-Escalante, 2009]
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Fig. III.15 – Les électrodes utilisées

sont C3, Cz et C4 (en rouge). Pour

permettre l’utilisation de filtre spatiaux

26 autres électrodes sont enregistrées (en

bleu). L’électrode AFZ (vert) est utilisée

comme référence.

– Durant le mouvement :
une diminution importante de l’activité dans le µ (ERD),
une diminution de l’activité dans le β (ERD).

– Postérieur au mouvement :
un retour parfois supérieur à la normale de l’activité dans le µ (très peu

décrit dans la littérature),
une augmentation forte de l’activité dans le β (ERS, ou rebond β).

La figure III.16 représente les cartes temps-fréquence sur l’électrode C4 (au
dessus du cortex sensorimoteur droit) moyennées sur les essais d’imagination de
mouvements de la main gauche par deux sujets. L’ERD et l’ERS dans les bandes
µ et β y sont particulièrement bien visibles.

T-test sur les cartes temps-fréquence Afin de mieux visualiser les bandes de fré-
quences pouvant être utiles pour la reconnaissance et la discrimination entre les
tâches d’imagination motrice nous avons effectué des t-test de Welch sur les cartes
temps-fréquence :

T (f, t) =
P1(f, t)− P2(f, t)√
S1(f,t)2

n1
+ S2(f,t)2

n2

où Pi(f, t) et Si(f, t)
2 sont la moyenne et la variance de la puissance à la bande de

fréquences f et l’instant t estimé pour la classe i. Pour éviter une perturbation liée
à la présence d’artefacts, les outliers de chaque classe sont retirés avant le calcul
de la moyenne et de la variance. La valeur signée du t-test est affichée (et non sa
valeur absolue) pour permettre de distinguer les augmentations des diminutions
de puissance.
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Fig. III.16 – Cartes temps-fréquence moyennes enregistrées sur l’électrode C4

(au dessus du cortex sensorimoteur droit) pour 100 essais d’imagination de mouve-

ments de la main gauche. L’affichage de la consigne de mouvement a lieu de 0 à 2

secondes. À gauche : pour le sujet S9 la bande de fréquence µ est particulièrement

visible et l’on y distingue clairement une diminution de puissance (ERD) durant

l’imagination du mouvement suivi d’une augmentation (ERS). La bande de fré-

quences β est moins marquée mais on peut distinguer une différence de puissance

entre la période de mouvement et les instants suivants. À droite : pour le sujet S6

l’ERD sur les deux bandes µ et β est visible, par-contre l’ERS n’est visible que sur

le β.
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Fig. III.17 – T-tests de Welch comparant l’imagination de mouvement de la

main gauche au repos. Cette figure montre l’information discriminante comprise

dans la figure III.16. À gauche : pour le sujet S9 on constate une baisse puis une

hausse de puissance dans quasiment toute la bande fréquences 8-35Hz. À droite :

pour le sujet S6 seule l’information comprise dans les bandes de fréquence 15-25Hz

est significative.
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La figure III.17 représente une carte temps-fréquence de t-tests comparant un
mouvement de la main gauche par rapport au repos. Cette carte permet de localiser
l’information discriminante contenue dans la figure III.16. Il apparâıt que l’ERD
durant le mouvement puis l’ERS qui suit peuvent être utilisées pour distinguer un
mouvement de la main gauche d’une période de repos en utilisant l’électrode C4.

Il est courant d’utiliser, pour détecter l’imagination de mouvement, un filtrage
de 8 à 30Hz englobant les bandes de fréquences µ et β. Un tel filtrage semble
particulièrement adapté pour le sujet S9 voire pour le sujet S6. Cependant l’analyse
détaillée des cartes temps-fréquence de l’ensemble des 10 sujets nous a montré
que le phénomène d’ERD/ERS peut être beaucoup plus complexe et qu’il varie
fortement suivant les sujets.

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

Exemple pour le sujet S8 La figure III.18 montre les cartes temps-fréquence cal-
culées pour le sujet S8 pour les périodes de repos et les trois types de mouve-
ments. L’ERD durant le mouvement est particulièrement marquée sur les élec-
trodes controlatérales durant l’imagination de mouvements des mains et est visible
sur les électrodes ipsilatérales et centrales.

La figure III.19 représente les cartes de t-tests pour la détection de chaque
tâche (imagination d’un mouvement vs période d’inactivité) ainsi que pour la
discrimination entre les tâches. L’analyse des cartes de t-tests, montre que l’ERD
est significatif dans toute la bande de fréquences 8-30Hz pour la détection de
mouvement des mains sur les électrodes controlatérales et dans la bande 8-25Hz
sur les électrodes ipsilatérales et centrales.

Cependant un phénomène nouveau apparâıt sur les électrodes C3 et C4 durant
l’imagination des pieds : bien qu’un ERD ait lieu sur les bandes de fréquences
8-10Hz et 16-20Hz, un ERS a lieu autour de 14Hz durant le mouvement. Ce
phénomène est décrit très brièvement dans [Pfurtscheller et Neuper, 2010],
où les auteurs font une distinction entre deux bandes de fréquences dans le µ.

Un filtrage entre 8 et 30Hz amènerait une compensation de l’ERD et de l’ERS
intervenant durant l’imagination du mouvement des pieds et donc à une perte
d’information. D’une façon plus générale l’analyse des cartes de t-tests pour la dis-
tinction entre les diverses tâches fait ressortir des phénomènes plus complexes qui
ne pourront pas être utilisés avec un filtrage dans une seule bande de fréquences.
Par exemple, toujours pour le sujet S8, durant l’imagination du mouvement des
mains un léger ERS autour de 30Hz se produit sur l’électrode Cz alors qu’un
ERD se produit durant l’imagination d’un mouvement des pieds. Ainsi la bande
27-30Hz de l’électrode Cz est significative pour différencier un mouvement des
pieds de celui des mains, mais une telle information serait perdue avec un filtrage
8-30Hz.
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Fig. III.18 – Cartes temps-fréquence pour le sujet S8 lors de l’imagination de mouvements

des deux mains et des pieds. L’affichage de la consigne de mouvement a lieu de 0 à 2 secondes.

Aucune consigne n’est affichée pour les périodes de repos (voir figure III.12). Les cartes sont

calculées sur 100 essais puis moyennées.
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Fig. III.19 – Cartes des t-tests pour le sujet S8.
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Fig. III.20 – Cartes temps-fréquence pour le sujet S1 lors de l’imagination de mouvements

des deux mains et des pieds.
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Fig. III.21 – Cartes des t-tests pour le sujet S1.
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Fig. III.22 – Cartes temps-fréquence (en haut) et de t-test (en bas) enregistrées

sur l’électrode C3 (au dessus du cortex sensorimoteur gauche) pour la détection de

l’imagination de mouvements de la main droite au cours de deux sessions pour le

sujet S8. La puissance moyenne mesurée dans l’ensemble des fréquences, ainsi que

la valeur maximale des t-tests, est inférieure pour la deuxième session que pour la

première, cependant les paternes restent identiques.

Exemple pour le sujet S1 Les figures III.20 et III.21 représentent les cartes temps-
fréquence et de t-tests pour le sujet S1. La bande de fréquence µ est particulière-
ment bien visible et assez haute (10-14Hz) contrairement à la bande de fréquence
β invisible durant le repos. Un rebond β particulièrement marqué intervient après
l’imagination des pieds sur l’électrode Cz.

Pour ce sujet, l’ERD dans le µ se poursuit même après la fin de l’imagination
du mouvement, alors que se produit déjà un ERS dans le bêta. Ceci a lieu pour
tous les mouvements et sur les trois électrodes. L’utilisation d’un filtre moyennant
la puissance dans le µ et le β serait une nouvelle fois particulièrement inefficace.

3.3.3 Faible variabilité inter-sessions

Pour 6 des 10 sujets22, une seconde session d’enregistrements fut réalisée pour
évaluer le fonctionnement en-ligne de l’ICM (voir section 3.5). Bien que plus d’un

22Deux sujets n’ont pas été retenus pour l’expérience en-ligne car leurs performances n’étaient

pas suffisantes pour contrôler une ICM à 3 commandes et deux sujets n’étaient plus disponibles.
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mois se soit écoulé entre les deux séries d’enregistrements, les nouvelles cartes
temps-fréquence et de t-tests sont extrêmement semblables à celles réalisées durant
le premier enregistrement pour l’ensemble des sujets (voir figure III.22).

3.4 Traitement hors-ligne des données

3.4.1 Chaîne de traitement hors-ligne

L’analyse hors-ligne des données est effectuée avec la bôıte à outils MoffBCI
(qui fait l’objet du chapitre VI). Une châıne de traitements similaire à celle de
l’analyse des mouvements soutenus est utilisée. Cependant, une nouvelle méthode
a été ajoutée pour l’extraction des features afin de s’adapter à la diversité du
phénomène d’ERD/ERS chez les différents sujets : un spectrogramme est calculé
pour chaque essai et chaque atome est utilisé comme feature. Cela génère plusieurs
centaines de features par électrode23.

1. Prétraitement : un filtrage laplacien de taille variable est automatiquement
appliqué si celui-ci permet une amélioration des résultats.

2. Extraction des features :

Entre 3 et 20 électrodes situées au dessus du cortex moteur sont utilisées.

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

3. Sélection des features : un algorithme linéaire récursif basé sur le t-test de
Welch est utilisé (voir la section 4.2 du chapitre V page 152).

4. Classification : un SVM avec un noyau linéaire est utilisé.

3.4.2 Détection et discrimination de mouvements

Les taux de détection et de discrimination entre l’imagination des différents
mouvements pour l’ensemble des sujets sont donnés dans les tableaux III.3 et III.4.

Pour l’ensemble des sujets au moins l’une des trois tâches est détectable avec
plus de 75% de réussite quand les 2 secondes de signal postérieures à l’imagination
du mouvement sont utilisées. Ce taux de détection est même supérieur à 85% pour
7 des 10 sujets et supérieur à 90% pour 4. Les tâches permettant les meilleurs
résultats varient selon les sujets et il n’y a pas de corrélation significative avec la
main directrice des sujets.

Pour la discrimination entre paires de tâches, la moitié des sujets arrivent à
un taux de classification supérieur à 95% pour une paire de tâches. Les couples
de tâches permettant la meilleure discrimination font toujours intervenir les pieds
(mis à part pour le sujet S3 quand seule la fenêtre d’imagination est utilisée).

23Ces paramètres sont réglés automatiquement. Environ 15 pas de temps et 20 bandes de

fréquences sont utilisés pour le calcul du spectrogramme
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durant imagination durant + post imagination
Sujet Pieds Main D main G Pieds Main D main G

S1 82% 85% 84% 95% 86% 89%
S2 77% 77% 79% 87% 89% 88%
S3 68% 80% 64% 75% 75% 66%
S4 81% 76% 76% 82% 80% 85%
S5 68% 66% 60% 78% 73% 72%
S6 68% 66% 80% 92% 81% 88%
S7 69% 62% 60% 76% 71% 71%
S8 86% 95% 95% 91% 97% 95%
S9 80% 68% 75% 94% 90% 91%
S10 70% 79% 84% 86% 84% 81%

Moyenne 75% 75% 76% 85% 83% 83%

Tab. III.3 – Taux de classification pour la détection de chaque tâche sans et

avec l’utilisation d’une période de 2 secondes suivant le mouvement. Les meilleurs

taux de détection sont affichées en gras. Tous les résultats sont significativement

différents du hasard (p > 95%).

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

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

Moyenne 65% 77% 76% 71% 84% 84%

Tab. III.4 – Taux de classification pour la discrimination entre chaque paire de

tâche sans et avec l’utilisation d’une période de 2 secondes suivant le mouvement.

P : pieds, G : main gauche et D : main droite. Les meilleurs taux de classification

sont affichés en gras. Les résultats entre parenthèses ne sont pas significativement

différents du hasard (p = 95%).
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3.4.3 Gain lié à l’utilisation de la période post-imagination

Sujet Gain Intervalle de confiance
S1 10% [ 8 ; 13]
S2 8% [ 6 ; 11]
S3 0% [-3 ; 3]
S4 3% [ 0 ; 5]
S5 9% [ 6 ; 12]
S6 16% [13 ; 19]
S7 5% [ 2 ; 9]
S8 2% [ 1 ; 4]
S9 18% [15 ; 21]
S10 4% [ 0 ; 8]

Moyenne 7.6% [6.6 ; 8.6]

Tab. III.5 – Gain moyen, pour la classification binaire entre toutes les paires

de tâches et le repos, obtenu grâce à l’utilisation des 2 secondes de signal suivant

l’imagination des mouvements. (Les intervalles de confiance sont donnés à p = 95%
et sont évalués grâce aux résultats sur les différents ensembles de la validation

croisée). Les gains en gras sont significatifs.

L’utilisation d’une fenêtre de 2 secondes suivant la période d’imagination des
mouvements permet un gain de 8.2% ([6.9 ;9.5] à p = 95%) pour la détection des
mouvements et de 7% ([5.5 ;8.5] à p = 95%) pour la différentiation entre les paires
de tâches en moyenne sur l’ensemble des sujets.

Le détail des gains pour chaque sujet est donné dans le tableau III.5.

3.5 Détection et discrimination en-ligne de deux tâches

L’utilisation de l’imagination de mouvements brefs pour les ICM que nous
avons entreprise durant cette thèse est poursuivie par Eoin Thomas, post-
doctorant de l’équipe. Une nouvelle session d’enregistrements a été effectuée pour
6 des 10 sujets avec un traitement en-ligne des données et la production d’un feed-
back. Les deux meilleures tâches sont utilisées pour chaque sujet. Il s’agit donc
de détecter l’imagination des mouvements puis de distinguer entre les deux types
de mouvements possibles. Afin de permettre une évaluation des performances,
l’affichage de consignes (ou cues) indique au sujet quand effectuer l’imagination.

Les résultats sont résumés dans le tableau III.6. Un article détaillant les ré-
sultats est en cours de soumission. Ceci confirme qu’il est possible de commander
plusieurs boutons par l’imagination de mouvements brefs.
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Sujet Hors-ligne En-ligne Tâches
S1 82.2 76.6 Main D, Pieds
S4 71.2 68.5 Main G, Pieds
S5 67.3 56 Main D, Main G
S6 85 71.6 Main D, Pieds
S8 88.6 73.1 Main D, Main G
S9 86.6 75.9 Main D, Pieds

Tab. III.6 – Performances pour les 6 sujets qui ont participé à l’expérience

en-ligne. Les performances hors-ligne sont calculées par validation croisée sur les

données acquisses lors de la première session d’enregistrement. Cette session d’en-

registrement permet de sélectionner les deux meilleures tâches parmi trois et d’ef-

fectuer l’apprentissage avant l’expérience en-ligne. Bien que deux mois se soient

écoulés avant la session en-ligne, aucun nouvel apprentissage n’a été effectué. (Il

s’agit de classification à trois classes, 2 tâches + repos, le taux de classification

aléatoire est donc de 33%.)

3.6 Conclusion et Perspectives

3.6.1 Analyse des résultats

Détection et discrimination de mouvements brefs imaginés Le travail effectué
montre qu’il est non seulement possible d’utiliser la période suivant l’imagina-
tion motrice pour détecter des mouvements imaginés des pieds et des mains mais
que cette information peut aussi être utilisée pour distinguer les tâches entre elles.
Les taux de classification obtenus, que ce soit pour la détection ou la discrimina-
tion, sont particulièrement élevés, ce qui laisse présager qu’il sera possible d’utiliser
l’imagination motrice de mouvements brefs pour contrôler 2 voire 3 boutons par
la pensée de façon asynchrone.

Ces résultats montrent qu’il est aussi possible d’augmenter grandement les
performances de l’ICM de navigation spatiale décrite dans la section 2 en utilisant
l’ensemble du spectre de fréquences durant l’imagination d’un mouvement et la
période suivant celle-ci, plutôt que de n’utiliser que le rebond bêta.

ICM fonctionnant sur l’ensemble des sujets testés En moyenne entre 15 et 30%
des sujets n’arrivent pas à contrôler une ICM basée sur l’imagination motrice
[Dickhaus et al., 2009, Vidaurre et Blankertz, 2010]. On parle générale-
ment de BCI Illiteracy qu’on peut traduire par illettrisme des ICM. Sur l’ensemble
des 10 sujets, tous arrivent pour au moins une tâche à un niveau de détection suffi-
sant pour permettre la création d’un bouton contrôlé par la pensée. Le nombre de
sujets n’est pas suffisant pour affirmer que ce type d’ICM peut fonctionner sur tous
les sujets. Cependant, il est possible que l’utilisation de la période post-imagination
puisse permettre le contrôle d’une ICM à des sujets n’arrivant normalement pas à
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utiliser l’imagination motrice.
Une autre explication peut venir du fait que nous utilisons l’ensemble

du spectrogramme pour extraire le signal de contrôle, ce qui permet d’ob-
tenir des features parfaitement adaptés pour tous les sujets. Or d’après
[Vidaurre et Blankertz, 2010] l’adaptation de l’ICM au sujet peut être une
solution au problème “d’illettrisme des ICM”.

Variabilité importante inter-sujets Nous avons effectué durant ce travail de thèse
des enregistrements avec une vingtaine de sujets différents. Ce n’est qu’en étudiant
en détail les cartes temps-fréquence de l’ensemble des sujets que nous nous sommes
aperçus que, pour certains d’entre eux, les phénomènes observés pouvaient être
particulièrement différents de ce qui est décrit dans la littérature. Suite à cette
constatation nous avons utilisé une méthode d’extraction de features limitant les
a priori et permettant une meilleurs adaptation à chaque sujet. Ceci a permis un
gain particulièrement important pour certains sujets.

La diversité inter-sujet étant telle, il nous parait nécessaire, pour qu’une ICM
puisse fonctionner de façon optimale, qu’elle s’adapte de façon automatique aux
spécificités de chaque utilisateur. Cette approche est en harmonie avec l’ANR Co-
Adapt à laquelle participe partiellement ce travail de thèse. En effet cette ANR a
pour but d’étudier la co-adaptation entre l’utilisateur et la machine dans les ICM.

3.6.2 Vers une ICM totalement asynchrone

Bien que les travaux décrits dans cette section aient pour but la réalisation
d’ICM asynchrone, nous avons dû utiliser des protocoles synchrones pour faire
l’acquisition des données.

L’étape suivante consiste à simuler le fonctionnement asynchrone de l’ICM
sur la base de données déjà enregistrée. Pour l’instant les algorithmes ont été
testés sur des fenêtres correspondant exactement à l’imagination d’un mouvement
ou au milieu de repos. Même si détecter une période repos précédant ou suivant
l’imagination d’un mouvement est plus aisé (voir III.13) il est nécessaire de vérifier
le comportement des algorithmes sur des fenêtres de signal glissantes. Il est alors
probable que des algorithmes de classification utilisant l’évolution temporelle du
signal (à l’aide de châınes de Markov cachées par exemple [Doležal et al., 2011])
soient plus performants.

La dernière étape consiste à utiliser en-ligne l’ICM de façon totalement asyn-
chrone (ce qui a été fait avec l’ICM de navigation spatiale). Les commandes que
désire envoyer l’utilisateur sont alors inconnues et il n’est alors plus possible d’ef-
fectuer d’apprentissage sur les données ainsi acquises. Nous avons envisagé deux
solutions pour poursuivre l’apprentissage durant une utilisation asynchrone et per-
mettre ainsi une adaptation continue de l’ICM.
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Utilisation du signal suivant l’imagination pour “étiqueter” les données Pour cer-
tains des utilisateurs, les performances en n’utilisant que la période de l’imagina-
tion du mouvement (et donc que l’ERD sans l’ERS) sont suffisamment élevées pour
permettre le contrôle de l’ICM. D’autre part nous espérons qu’avec l’expérience
les utilisateurs arrivent à mieux contrôler l’interface. Ainsi, il est possible qu’après
un temps variable, les utilisateurs parviennent à contrôler l’ICM en n’exploitant
que la période de l’imagination. Il serait alors possible d’utiliser l’information sup-
plémentaire présente dans les secondes suivant l’imagination, pour effectuer une
nouvelle classification plus précise. Cette nouvelle classification (qui pourrait aussi
être couplée à la détection de potentiel d’erreurs) peut être utilisée pour :

– Corriger une éventuelle erreur.
– Étiqueter les données pour effectuer un nouvel apprentissage. En d’autres

termes, il s’agit d’utiliser l’information suivant l’imagination du mouvement
pour détecter, lors d’un protocole asynchrone, quand et quelles commandes
le sujet désirait envoyer. Cette connaissance serait utilisée pour effectuer
un nouvel apprentissage des algorithmes utilisant uniquement sur la période
d’imagination. Cette idée est décrite dans [Fruitet et al., 2011].

Il faudra cependant s’assurer que l’envoi de la commande dès la fin de l’ima-
gination ainsi que l’analyse du feedback, n’interfère pas avec l’ERS.

Apprentissage durant l’utilisation asynchrone d’un jeu Une autre solution pour
continuer à faire de l’apprentissage durant l’utilisation d’une ICM asynchrone, est
d’utiliser un protocole durant lequel on peut savoir, à certains instants, quel type
de commandes le sujet doit envoyer. C’est dans ce but que nous avons développé
un jeu utilisant OpenViBE inspiré de Space Invaders (voir figure III.23). L’objectif
est de laisser suffisamment de liberté à l’utilisateur pour que le jeu soit stimulant,
tout en permettant d’étiqueter le plus de données possibles. Si l’on suppose que
l’utilisateur joue pour gagner, les commandes qu’il doit produire au cours du
temps peuvent être en grande partie déterminées. Une telle approche pourrait
être substituée au protocole d’apprentissage conventionnel dès que l’utilisateur
atteint un niveau de contrôle minimal de l’ICM.
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Fig. III.23 – Le jeu “RockInvaders”. Le joueur déplace le personnage de droite

à gauche alors que des objets tombent du ciel. Il doit éviter les rochers et bombes

tout en attrapant des cœurs. Bien que le sujet soit totalement libre, on peut souvent

déterminer les actions qu’il devrait réaliser pour gagner et ainsi étiqueter une partie

des données. Dans l’exemple représenté, le joueur ne doit effectuer aucune action,

puis se déplacer vers la droite après avoir attrapé le cœur.
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4 CONCLUSION

Nous avons étudié dans ce chapitre trois approches différentes pour réaliser
des ICM basées sur l’imagination motrice.

La première, la plus commune, utilise l’imagination de mouvements soutenus
pendant plusieurs secondes. Nous avons conçu une châıne de traitement permet-
tant de distinguer différents mouvements basés sur des fenêtres d’enregistrement
ne constituant qu’une fraction de la période de production (ou d’imagination) du
mouvement. Ceci nous a permis d’étudier l’augmentation du taux de classification
en fonction de la durée des fenêtres utilisées, ainsi que l’impact sur le taux de
transfert d’information.

La seconde approche que nous avons étudiée est basée uniquement sur le re-
bond β, produit par l’imagination ou la réalisation de mouvements des pieds ou
des mains. En partant d’un transducteur détectant les rebonds β, nous avons
conçu une ICM permettant de se déplacer dans un environnement virtuel en 3
dimensions. L’originalité de cette réalisation provient de la conversion d’un signal
de contrôle rudimentaire (détection d’un rebond β) en une commande complexe
(tâche de navigation spatiale).

Poussés par les résultats encourageants de l’ICM de navigation spatiale, nous
avons réalisé un transducteur plus complexe utilisant non-seulement le rebond β

mais aussi toutes les informations présentes dans les variations des rythmes sensori-
moteurs (ERD et ERS) durant la période d’imagination et la période lui succédant.
Nous avons montré qu’il est possible de distinguer de façon fiable l’imagination de
plusieurs mouvements brefs de périodes repos, mais aussi les uns des autres. Ceci
permet de réaliser ce que nous avons appelé “boutons” contrôlés par la pensée.





Chapitre IV

Sélection automatique de

tâches pour le contrôle d’une

ICM

Nous avons présenté dans le chapitre précédant une nouvelle ICM de
type bouton contrôlé par la pensée. Cette ICM est basée sur l’imagina-
tion d’un ou plusieurs mouvements pour activer chaque bouton. Afin

de garantir un fonctionnement optimal, il est important que les tâches utilisées
soient adaptées à chaque sujet. Nous avons, dans ce but, développé un algorithme
permettant d’explorer un grand nombre de tâches motrices et de sélectionner au-
tomatiquement la plus appropriée1.

1 Le travail présenté dans ce chapitre a été réalisé en collaboration avec Alexandra Carpentier

dans le cadre de l’ANR Co-Adapt. Elle effectue sa thèse sur la théorie des bandits dans l’équipe

SequeL, à l’INRIA de Lille, sous la direction de Rémi Munos.
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2 Initiation à la théorie des bandits . . . . . . . . . . . . . . . 118
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4.2.2 Utilisation optimale du budget . . . . . . . . . . . . . . . 130
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1 LA SÉLECTION DES TÂCHES CONTRÔLANT LES ICM, UN

POINT SOUVENT NÉGLIGÉ

1.1 Pourquoi faire de la sélection de tâches ?

Comme on peut s’en apercevoir à la lecture du chapitre précédent (Imagination
motrice et rythmes sensori-moteurs), la performance d’un utilisateur se servant
d’une ICM basée sur l’imagination motrice varie en fonction de la tâche utilisée.
De la même façon qu’il existe des sujets plus ou moins doués pour contrôler une
ICM [Dickhaus et al., 2009, Vidaurre et Blankertz, 2010], certaines tâches
d’imagination motrices ou tâches cognitives permettent des meilleurs niveaux de
performances que d’autres [Le Pavec et Clerc, 2008, Besserve et al., 2011].

Pour l’ensemble des sujets dont nous avons fait passer les expériences, les mou-
vements imaginés de la langue étaient ceux permettant la moins bonne discrimina-
tion. Cependant pour certains sujets les meilleures performances ont été obtenues
avec la main droite, alors que pour d’autres c’était avec les pieds. Il existe donc
des tâches permettant d’obtenir de meilleures performances que d’autres, mais
malheureusement ces “bonnes” tâches varient suivant les sujets.

D’après [Dobrea et Dobrea, 2009, Dobrea et al., 2010] l’utilisation de
tâches adaptées à chaque sujet pourrait permettre d’améliorer grandement les
performances des ICM. Pourtant, à notre connaissance aucune méthode permet-
tant une sélection de tâche efficace n’a été étudiée à ce jour (un état de l’art sur la
sélection de tâche est effectué dans la section 2.4 du chapitre II). Ce chapitre est
consacré au développement d’une méthode automatique de sélection d’une tâche
optimale adaptée à chaque sujet pour l’utilisation d’un bouton commandé par la
pensée.

1.2 Un problème exigeant des compromis

Une méthode de sélection de tâche idéale permettrait :
– d’explorer une grande variété de tâches ;
– de sélectionner la, ou les, tâches statistiquement et significativement

meilleures que les autres ;
– de ne pas perdre trop de temps dans l’étape de calibration.

Malheureusement, évaluer les performances d’une tâche nécessite de nombreuses
répétitions et ce d’autant plus que l’évaluation doit être précise. Il parâıt donc
difficile de pouvoir en même temps explorer un grand nombre de tâches tout en
garantissant une évaluation fiable des performances de chaque tâche.

L’idée pour effectuer une sélection de tâche efficace est de partir d’un grand
nombre de tâches et d’éliminer le plus rapidement possible les tâches sub-optimales
afin de se concentrer sur les tâches ayant le meilleur potentiel. Pour réaliser un tel
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algorithme, nous allons utiliser la théorie des bandits, qui est brièvement présenté
dans la section suivante.

2 INITIATION À LA THÉORIE DES BANDITS

Fig. IV.1 – Exemple de bandit manchot.

Le joueur actionne le bras et reçoit une

récompense pécuniaire suivant une loi de

probabilité propre à la machine.

Le but de cette section est de donner une intuition de ce qu’est la théo-
rie des bandits et dans la mesure du possible de donner les bases nécessaires
pour comprendre comment fonctionne notre algorithme de sélection de tâches.
Une présentation plus approfondie de la théorie des bandits est effectuée dans
[Robbins, 1952, Auer et al., 2002].

2.1 La problématique du bandit manchot

2.1.1 Vision informelle du problème

La théorie des bandits doit son origine aux machines à sous appelées “bandits
manchots” [Morris et de Groot, 1981] (voir figure IV.1).

La problématique originelle peut être exposée de la façon suivante : un joueur
se trouve face à plusieurs machines à sous de type bandit manchot et souhaiterait
évidemment remporter le plus d’argent possible (ou plutôt en perdre le moins2). Il
doit pour cela actionner les différents bras qui s’offrent à lui (c’est le nom des leviers
des bandits manchot). Chaque bras lui fournit aléatoirement des récompenses plus
ou moins importantes suivant une loi de probabilité qui leur est propre. Les lois de
probabilité régissant chaque bras sont a priori différentes et inconnues du joueur.
Le but est donc de trouver quel bras permet d’obtenir les meilleures récompenses
et de tirer celui-ci un maximum de fois.

2Attention l’addiction au jeu est une réalité, pour plus d’information : http ://aide-info-jeu.fr
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2.1.2 Formalisation du problème

Soit K le nombre de bras. À chaque temps t ∈ N on choisit un bras kt ∈
{1, . . . ,K} qui sera actionné et on reçoit une récompense rt tirée indépendamment
suivant la distribution du bras kt.

Le but est de trouver une stratégie permettant de maximiser l’espérance des
gains, soit :

E

(∑
t∈N

rt

)

2.2 Le compromis exploration/exploitation

2.2.1 Stratégie naïve

La stratégie qui vient à l’esprit quand on prend connaissance du problème des
bandits consisterait à, dans un premier temps, trouver le bras qui rapporte le plus
(phase d’exploration), puis ne tirer que celui-ci, afin de maximiser les gains (phase
d’exploitation).

Malheureusement, comme les récompenses délivrées par les bras sont stochas-
tiques, évaluer la “performance” d’un bras est coûteux et même impossible à déter-
miner avec certitude. En d’autres termes, la phase d’exploration (c’est à dire celle
qui vise à déterminer quels sont les bras les plus rentables) est potentiellement
infinie.

Si on se contente d’une évaluation approximative des performances des bras,
on risque durant la phase d’exploitation (c’est à dire celle où l’on tire que le bras
ayant la plus forte espérance de gain) de ne pas avoir sélectionné le meilleur bras
et donc de ne pas maximiser les gains potentiels.

2.2.2 Exploration et exploitation en continu

La théorie des bandits donne un résultat qui peut parâıtre surprenant vis à vis
du compromis exploration/exploitation : les phases d’exploration et d’exploitation
doivent se faire en parallèle et il ne faut jamais s’arrêter d’explorer. En d’autres
termes il faut continuer à régulièrement essayer des bras sub-optimaux pour vérifier
qu’ils sont bien moins performants que le bras ayant été évalué comme optimal.
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3 SÉLECTION AUTOMATIQUE D’UNE TÂCHE OPTIMALE BA-
SÉE SUR LA THÉORIE DES BANDITS

Nous avons développé, en collaboration avec Alexandra Carpentier, un algo-
rithme permettant de sélectionner au cours d’une expérience EEG la tâche la plus
appropriée pour réaliser un bouton commandé par la pensée. Cette partie est
consacrée à l’explication du fonctionnement théorique de l’algorithme.

3.1 Modélisation de notre problème

Soit K le nombre de tâches parmi lesquelles on veut sélectionner celle que l’on
détecte le mieux par rapport au repos. Pour cela, on va demander à l’utilisateur
d’effectuer plusieurs fois chacune des tâches afin d’évaluer leur performance, définie
par le taux de détection vis à vis du repos. Notons N le nombre total de réalisations
de tâches que l’on s’accorde pour sélectionner la tâche la plus appropriée.

Une stratégie de sélection (ki)1≤i≤N consiste à définir au cours du temps quelles
tâches on va demander à l’utilisateur d’effectuer, soit, pour chaque t ∈ {1, . . . , N}
quelle est la tâche kt ∈ {1, . . . ,K} que le sujet doit réaliser.

Le but est de trouver une stratégie de sélection qui permette de déterminer
le plus rapidement possible la tâche donnant les meilleures performances. D’autre
part, les données enregistrées durant la sélection de tâche sont aussi réutilisées
pour l’apprentissage de la classification avant l’utilisation de l’ICM. On veut
donc aussi maximiser le nombre de fois où la tâche finalement sélectionnée est
présentée. Ce problème est donc similaire au problème du “bandit stochastique”
[Robbins, 1952, Auer et al., 2002].

Modélisation de la sélection de tâche
On modélise les K différentes tâches comme K bras d’un bandit et
on définit la récompense obtenue pour le tirage du bras k comme
le taux de détection de la tâche associée.

Dans le modèle du “bandit stochastique”, tirer un bras donne une récompense
stochastique que l’on utilise pour estimer la distribution associée à ce bras. Dans
notre cas, quand on demande au sujet d’effectuer une tâche, cela fournit un nou-
vel échantillon de données que l’on utilise pour évaluer plus finement le taux de
détection de cette tâche.

3.2 L’algorithme de sélection de tâches

L’algorithme développé pour la sélection de tâche est une variante de l’algo-
rithme “Upper Confidence Bound” [Auer et al., 2002]. Le principe de cet algo-
rithme est de construire une borne de confiance supérieure à la récompense de
chaque bras et de sélectionner à chaque étape le bras ayant la borne la plus haute.



3. Sélection automatique d’une tâche optimale 121

Nous allons dans un premier temps décrire l’algorithme UCB-classif , puis ex-
pliquer son principe de fonctionnement et enfin donner une preuve de son efficacité.

3.2.1 L’algorithme UCB-classif

L’algorithme UCB-classif

Paramètres : a, N , q
Effectuer chaque tâche q fois (soit Tk,qK = q).
for t = qK + 1, . . . , N do

Évaluation par validation croisée à q ensembles le taux de détection r̂k,t de
chaque tâche.
Calcul de la borne supérieure : Bk,t = r̂k,t +

√
a logN
Tk,t−1

pour chaque action
1 ≤ k ≤ K.
Sélection de la tâche à exécuter : kt = arg maxk∈{1,...,K}Bk,t.
Mise à jour : T : Tkt,t = Tkt,t−1 + 1 et ∀k 6= kt, Tk,t = Tk,t−1

end for

Tab. IV.1 – Pseudo-code de l’algorithme UCB-classif.

Notons Bk,t la borne sur la récompense du bras k à l’instant t. Dans le cas
du “bandit stochastique”, cette borne est définie par la moyenne empirique des
récompenses obtenues pour le bras k à laquelle s’ajoute un intervalle de confiance
dépendant du nombre de tirages Tk,t−1 du bras k qui ont été effectués au temps
t− 1 :

Bk,t = r̂k,t−1 +

√
a logN
Tk,t−1

, (IV.1)

où a > 0 est une constante.
Dans notre cas, r̂k,t−1 est l’estimateur du taux de détection de la tâche k

obtenue sur les Tk,t−1 essais où l’utilisateur a déjà effectué la tâche. Ce taux de
détection est estimé par validation croisée (voir section 3.3).

Soit r∗k le taux de détection théorique du classifieur linéaire optimal (c’est-
à-dire le taux de détection qui serait obtenu avec un ensemble d’apprentissage
infini). La section suivante montre que Bk,t est une borne supérieure de r∗k avec
haute probabilité. Plus précisément, la probabilité p(Bk,t < r∗k) décrôıt de façon
polynomiale vers 0 en fonction de N .

3.2.2 Principe de fonctionnement de l’algorithme UCB-classif

La figure IV.2 illustre le fonctionnement de l’algorithme UCB-classif .
Deux facteurs entrent en jeu pour la sélection de la prochaine tâche kt que le

sujet devra exécuter :
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Fig. IV.2 – Fonctionnement de l’algorithme UCB pour un bandit à 2 bras :

impact de la sélection du bras 2 au temps t. Même si le bras 1 est plus performant

(r∗1 > r∗2 , représenté par les étoiles rouges), au temps t, B1,t < B2,t. Le bras 2
est donc sélectionné. Cela raffine l’estimation de r∗2 : r̂2,t+1 et réduit l’intervalle de

confiance. Au temps t+1, B1,t+1 est alors plus grand que B2,t+1, le bras 1 est donc

sélectionné.

– Le taux de détection de chaque tâche : r̂k,t. On cherche à obtenir le plus
possible d’essais de la tâche ayant le meilleur taux de détection.

– La confiance dans l’estimation de ce taux : on favorise les tâches qui n’ont
pas été assez évaluées (telles que Tk,t est petit) pour être certain que ce ne
sont pas les plus performantes.

Pour un budget suffisamment grand, l’algorithme UCB-classif garantit que les
tâches sous optimales ne seront évaluées qu’un ensemble de fois négligeable (logN
fois sur le budget total N). La meilleure tâche est alors évaluée N − O(logN)
fois. La section suivante s’attache à la démonstration de ce résultat. L’algorithme
UCB-classif permet ainsi de sélectionner la meilleure tâche mais aussi d’obtenir
un nombre d’exécutions de cette tâche élevé. Ceci permet d’effectuer ensuite un
apprentissage plus performant avant de commencer à utiliser l’ICM.

3.2.3 Quelques résultats mathématiques sur l’algorithme UCB-classif

Une formalisation plus générale et détaillée de l’apprentissage supervisé est
effectuée dans la section 3 du chapitre VI page 171.

Borne supérieure avec haute probabilité Soient D une distribution de probabilités
sur Rd × {0, 1} et H l’ensemble des classifieurs linéaires de Rd. Plus précisément,
pour (x, y) ∼ D, c’est à dire que x est le vecteur des valeurs de l’ensemble des
features pour un essai et y est la classe de cet essai, alors si h ∈ H, h(x) est la
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classe obtenue par h de cet essai.
On définit la perte théorique {0, 1} d’un classifieur h par3 :

LD(h) = E(x,y)∼D(1h(x)6=y) .

Soit h∗ le classifieur linéaire optimal D pour la perte {0, 1} :

h∗ = arg min
h∈H

LD(h) .

Si X = {(x1, y1), . . . , (xT , yT )} sont T points i.i.d de Rd × {0, 1}, tirés suivant
D, on définit la perte empirique {0, 1} du classifieur h par :

L̂X (h) =
1
T

T∑
t=1

(1h(xt)6=yt) .

Notons ĥ∗ ∈ H le meilleur classifieur linéaire sur X de H pour la perte empi-
rique {0, 1}, c.à.d :

ĥ∗ = arg min
h∈H

L̂X (h) .

Theorem 1 (Vapnik, 1982). On a avec probabilité 1− 2δ

|LD(h∗)− L̂X (ĥ∗)| ≤ 2

√
d(log(2T/d) + 1) + log(4/δ)

T

où d est la dimension de l’espace des features.

Nous avons en reprenant les notations définies dans la section précédente :

LD(h∗) = 1− r∗k
L̂X (ĥ∗) = 1− r̂k,t

et donc avec probabilité 1− 2δ, pour toute tâche k :

|r∗k − r̂k,t| ≤ 2

√
d(log(2Tk,t/d) + 1) + log(4/δ)

Tk,t
.

Démonstration du fonctionnement de l’algorithme UCB-classif Posons δ = 1/N2.
Comme Tk,t < N , on a avec probabilité 1− 2/N2 :

|r∗k − r̂k,t| ≤ 2

√
d(log(2N/d) + 1) + log(4N2)

Tk,t
≤

√
a log(N)
Tk,t

, (IV.2)

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

3Étant donné un classifieur h (comme un SVM linéaire entrainé sur un jeu de données), LD(h)

est la probabilité qu’un nouvel essai soit mal labellisé.
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Ce qui donne avec probabilité 1− 2/N2 :

r∗k ≤ r̂k,t +

√
a log(N)
Tk,t

≤ r∗k + 2

√
a log(N)
Tk,t

.

Ce qui prouve que Bk,t = r̂k,t +
√

a log(N)
Tk,t

est avec forte probabilité une borne
supérieure de r∗k.

Dans le cas fortement probable où ce résultat est vrai pour tout k et tout
t < N , on demande au sujet au temps t d’effectuer la tâche sous-optimale k si
B∗,t ≤ Bk,t, où r∗ est le taux de détection de la tâche optimale k∗. Ce qui donne,
d’après la dernière équation :

r∗ ≤ B∗,t ≤ Bk,t ≤ r∗k + 2

√
a log(N)
Tk,t

,

Une tâche sous-optimale k est donc effectuée seulement si

Tk,t ≤ 4
a log(N)

(r∗ − r∗k)2
.

Au total, le nombre de tâches sous-optimales effectuées par le sujet est en
O(log(N)). La tâche optimale est donc effectuée N − O(log(N)) fois et plus pré-
cisément, au moins, N −

∑
k 6=∗ 4 a log(N)

(r∗−r∗k)2
fois.

D’après l’équation IV.2, l’erreur sur le taux de détection de la meilleure tâche
est avec forte probabilité :

|r∗ − r̂∗| ≤

√√√√ a log(N)

N −
∑

k 6=∗ 4 a log(N)
(r∗−r∗k)2

.

3.3 Évaluation de performances sur un nombre faible de réalisations

L’algorithme UCB-classif est basé sur le principe qu’il est possible d’évaluer
de façon approchée les performances d’une tâche, ou plus précisément son taux de
détection, en n’utilisant qu’un petit ensemble de réalisations. En effet, l’algorithme
utilise comme récompense pour avoir tiré le bras k à l’instant t une évaluation r̂k,t
du taux de détection de la tâche associée r∗k. Ceci est d’autant plus difficile que
l’évaluation rk1,t et rk2,t de deux tâches (k1 et k2) doit être comparée même si
elles ont été exécutées un nombre de fois très différent4 (Tk1,t � Tk2,t ou Tk1,t �
Tk2,t). Cette section est consacrée au développement d’une méthode permettant
une évaluation plus précise des performances d’une tâche à l’aide d’un nombre de
réalisations faible.

4En pratique il peut s’agir de comparer les taux de détection d’une tâche qui a été exécutée

8 fois à une qui a été exécutée 75 fois.
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3.3.1 Utilisation d’un ensemble de features réduit

Pour éviter le phénomène de sur-apprentissage quand peu d’essais de chaque
classe sont présents, le nombre de features doit être réduit au minimum. Basée
sur les expériences préliminaires réalisées, nous avons utilisé 12 features basées sur
des mesures de puissance obtenues de la façon suivante :

– 3 électrodes sont utilisées : C3 Cz et C4
– la puissance est calculée dans 2 bandes de fréquences µ et β
– 2 fenêtres sont utilisées :

une durant l’éventuelle imagination du mouvement
une postérieure pour mesurer l’ERS

Les features ne sont pas adaptées à chaque utilisateur. Il serait cependant
possible, une fois qu’un nombre suffisant de réalisations d’une même tâche a été
obtenu, d’augmenter le nombre de features et de les adapter au sujet voire à la
tâche.

3.3.2 Essai d’utilisation de mesures de distance entre classes

Les méthodes d’apprentissage supervisé sont généralement peu adaptées quand
le nombre d’exemples est extrêmement réduit. Nous avons essayé d’utiliser des
mesures de distance inter-classes pour évaluer la séparation de chaque tâche à la
condition de repos. De telles distances peuvent être vues comme une généralisation
du t-test de Welch à des distributions multivariées. Nous avons par exemple utilisé
la distance de Bhattacharyya :

DB =
1
8

(M1 −M2)tC−1(M1 −M2) +
1
2

ln

(
det
(
C1+C2

2

)
√

detC1 detC2

)
où mi et Ci sont la moyenne et la covariance des features de la classe i.

Bien que ces mesures aient donné des résultats satisfaisants quand le nombre
d’exécutions de chaque tâche était similaire, elles n’ont pas permis une compa-
raison entre deux tâches ayant été exécutées un nombre de fois très différent. En
effet, la distance entre une tâche ayant été exécutée une dizaine de fois et le repos
dans un espace de features de dimension 12 est grandement supérieur à la distance
obtenue avec un plus grand nombre d’exécutions. Cela est dû au fait que quand
peu d’exemples sont présents, le bruit dans les features peut sembler discriminant.

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

Les mesures de distance n’ayant pas donné de résultats satisfaisants, nous
utilisons pour évaluer le taux de détection de chaque tâche la validation croisée.
Durant les premières étapes du fonctionnement de l’algorithme, le nombre de
données est extrêmement réduit et la taille des ensembles utilisés pour la validation
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croisée très faible, voire peut être réduit à son minimum, c’est à dire : un exemple
de chaque classe5. Ceci peut conduire à une évaluation très imprécise.

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

– 100%, les deux exemples de test ont été correctement labélisés ;
– 50%, un seul des deux exemples est correct ;
– 0%, le repos a été détecté comme étant la tâche et inversement.

Dans le cas où une tâche ne peut pas être distinguée du repos, il y a quand même
25% de chance que les deux exemples soient correctement labellisés simplement
par hasard. Utiliser le taux de classification minimum entre l’ensemble de test et
d’apprentissage permet de diminuer la variance de l’évaluation.

Formalisation Notons Traini et Testi avec i ∈ {1..NCV } le taux de détection sur
l’ensemble d’apprentissage et de test durant le iieme essai (ou fold) de la validation
croisée sur une partition à NC ensembles (voir figure VI.6 page 174). Normalement
le taux de détection est évalué par :

r =
1

NCV

NCV∑
i=1

Testi .

Afin de limiter une surestimation des taux de détection lié à la chance, nous
utilisons comme mesure du taux de détection :

rmin =
1

NCV

NCV∑
i=1

min(Testi, T raini) .

Ceci peut être justifié par le fait que normalement le taux de classification sur
l’ensemble de test est inférieur à celui de l’ensemble d’apprentissage. Soit :

∀i ∈ {1..NCV }, p(Traini ≥ Testi) ' 1

et donc rmin ' r. Cependant quand la taille de l’ensemble de test est très réduite,
l’évaluation Testi est imprécise et il est possible que Traini < Testi. Une évalua-
tion pessimiste mais plus précise du taux de classification est alors obtenue par
rmin. Dans notre cas l’évaluation rmin permet d’obtenir une meilleure comparaison
de la performance des différentes tâches.

5On évalue le taux de détection de chaque tâche versus le repos. Les deux classes sont donc

la tâche en question et le repos.
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4 ANALYSE HORS-LIGNE DE L’ALGORITHME UCB-classif

4.1 Objectifs et méthode pour l’analyse hors-ligne

Le but de cette section est de quantifier le gain obtenu par l’utilisation de
l’algorithme UCB-classif pour effectuer la sélection de tâches. Pour cela, nous
effectuons une comparaison hors-ligne d’UCB-classif à une méthode de sélection
dite uniforme en simulant leur fonctionnement un grand nombre de fois sur le
même jeu de données (voir le pseudo-code dans la table IV.2). C’est donc une
analyse de type “bootstrap”.

Simulation hors-ligne de la sélection de tâches
for i = 1, . . . , Niter do

On mélange l’ordre d’exécution des tâches qui ont été enregistrées.
for t = 1, . . . , N do

On fournit à l’algorithme un nouvel exemple enregistré de la tâche dont il
demande l’exécution.

end for
On enregistre la tâche finalement sélectionnée.

end for
On calcule la probabilité de sélectionner les différentes tâches.

Tab. IV.2 – Pseudo-code pour la simulation hors-ligne de la sélection de tâches.N

est le budget accordé pour la sélection de tâches et Niter le nombre de simulations.

Méthode de sélection par évaluation uniforme des tâches La méthode la plus
simple pour sélectionner une tâche optimale est de demander au sujet d’effec-
tuer chaque tâche le même nombre de fois, puis de sélectionner la plus perfor-
mante. Du point de vue de la théorie des bandits, cela revient à distribuer le
budget (c’est à dire le nombre de tâches que le sujet va effectuer) uniformément
entre tous les bras. Cette méthode est utilisée dans [Dobrea et Dobrea, 2009,
Dobrea et al., 2010].

Nécessité d’un nombre important de réalisation de chaque tâche L’avantage de
l’algorithme UCB-classif est qu’une très grande partie du budget peut être uti-
lisé pour évaluer la même tâche (voir la section 4.2.2). Pour pouvoir simuler son
fonctionnement avec un budget N il faut donc avoir enregistré quasiment N exé-
cutions de chacune des tâches, alors que pour la méthode uniforme N

K (ou K est
le nombre de tâches) est suffisant.

Effectuer l’enregistrement d’un grand nombre de tâches différentes avec un
nombre de répétitions élevé prendrait trop de temps. Nous avons donc, pour l’ana-
lyse hors-ligne, utilisé le jeu de données de mouvements brefs enregistrés sur 10
sujets (voir section 3 du chapitre II) mais en simulant de nouvelles tâches.
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Fig. IV.3 – Évolution en fonction

du budget de la probabilité de sélec-

tionner la meilleure tâche (trait plein),

ou une des 2 meilleures (pointillés), en

moyenne sur l’ensemble des 10 sujets.

L’algorithme UCB-classif (en rouge)

permet une meilleure sélection que la

méthode uniforme (en noir). L’intervalle

de confiance à 95% sur le gain obtenu

par UCB-classif est représenté par des

barres d’erreurs.

Simulation de tâches additionnelles Nous avons créé des “tâches” additionnelles
de manière artificielle en effectuant des moyennes pondérées entre les features
calculées pour une tâche déjà existante et celles pour les périodes de repos. Ceci
permet d’obtenir un éventail de tâches plus ou moins différentiables du repos (voir
tableau IV.3).

4.2 Résultats hors-ligne

4.2.1 Amélioration du taux de sélection d’une bonne tâche

Pour certain sujets, la différence de performance entre la meilleure tâche et
la seconde est très faible. Nous avons donc choisi d’afficher pour l’ensemble des
sujets la probabilité de sélectionner la meilleure tâche, mais aussi l’une des deux
meilleures.

La figure IV.3 donne la probabilité de sélection la meilleure et l’une des 2
meilleures tâches parmi 8 avec l’algorithme UCB-classif et la méthode uniforme.
Le nombre d’exécutions de chaque tâche étant de 100 sur les données enregistrées,
il n’est pas possible de simuler le fonctionnement correct de l’algorithme UCB-
classif avec un budget supérieur à N = 150, l’algorithme requérant alors souvent
une 101ieme exécution de la meilleure tâche. Inversement, l’algorithme commençant
par une évaluation uniforme de toutes les tâches (afin de pouvoir effectuer la
validation croisée), un budget minimum de N = Kq est nécessaire6.

6Nous avons fixé q = 6.
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Fig. IV.4 – Évolution en fonction du nombre de tâches de la probabilité de sé-

lectionner la meilleure tâche (trait plein), ou une des 2 meilleures (pointillés), en

moyenne sur l’ensemble des 10 sujets. Le budget est fixé à N = 150 pour la figure

de gauche et N = 250 pour la figure de droite ce qui correspond à des enregistre-

ments EEG d’environ 20 et 35 minutes respectivement. L’algorithme UCB-classif
(en rouge) permet une meilleure sélection que la méthode uniforme (en noir). L’in-

tervalle de confiance à 95% sur le gain obtenu par UCB-classif est représenté par

des barres d’erreurs.

Pour un budget fixé, l’algorithme UCB-classif permet d’augmenter grande-
ment la probabilité de sélectionner une bonne tâche, comparé à la méthode uni-
forme, pour l’ensemble des sujets. De plus, il permet avec un budget de N = 150
d’obtenir les même performances que la méthode uniforme avec un budget de
N = 300. Pour donner un ordre de grandeur, acquérir N = 300 exécutions de
tâche avec le protocole établi prend environ 40 minutes sans compter les temps de
pause nécessaires pour que le sujet se repose. Le temps gagné grâce à l’utilisation
d’UCB-classif est donc loin d’être négligeable.

Exploration d’un nombre de tâches plus important Les figures IV.4 donnent la
probabilité de sélection d’une bonne tâche en fonction du nombre de tâches es-
sayées pour différents budgets. L’efficacité de l’algorithme UCB-classif permet
d’explorer un nombre de tâches plus important en gardant une durée d’expérience
raisonnable.
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Calcul d’un intervalle de confiance Il est important de pouvoir quantifier l’impor-
tance du gain obtenu par UCB-classif par rapport à la variabilité des résultats.
Plutôt que d’afficher sur les figures IV.3 et IV.4 la variance inter-sujets en sus
de la moyenne sur les dix sujets, nous avons choisi de calculer un intervalle de
confiance à 95% du gain obtenu par UCB-classif comparé à la méthode uniforme.
Cet intervalle est calculé, pour chaque donnée, suivant le gain obtenu pour les 10
sujets. Ceci permet de quantifier le gain obtenu par UCB-classif par rapport aux
variations dues à la méthode employée, en s’affranchissant de la variabilité due
aux performances des sujets.

Pour l’ensemble des résultats calculés, l’algorithme UCB-classif permet un
gain positif pour chacun des 10 sujets.

4.2.2 Utilisation optimale du budget

Tâche % de détection Nb présentations

Main droite 88.1% 28.6± 12.8
Main gauche 80.5% 9.0± 7.5
Pieds 82.6% 11.6± 9.5
Langue 63.3% 4.5± 1.5
Pieds 80% 71.4% 5.1± 2.6
Pieds 60% 68.6% 4.0± 1.5
Pieds 40% 59.2% 3.5± 1.0
Pieds 20% 54.0% 3.5± 0.9

Budget total 70

Tab. IV.3 – Nombre moyen de présentations de chacune des K = 8 tâches

par UCB-classif durant nbiter = 500 expériences simulées. Les données ont été

acquises sur un sujet suivant un protocole similaire à celui décrit dans la section 3

du chapitre III, mais avec 4 tâches. Pieds X% est un mélange des features des pieds

et du repos avec un ratio X/(100−X). Le taux de détection (calculé par validation

croisée sur l’ensemble des données) donne une indication sur la performance des

différentes actions.

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

1. Ne pas perdre de temps sur les tâches fonctionnant moins bien et ainsi mieux
évaluer les bonnes tâches ce qui garantit une sélection optimale.

2. A la fin de l’expérience, la tâche finalement sélectionnée a été exécutée un
grand nombre de fois7. Ces données constituent alors la base d’apprentissage

7Théoriquement, le nombre d’exécutions de la meilleure tâche est N− log(N), alors qu’il n’est

que de N
K

pour la méthode uniforme.
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pour les méthodes supervisées. Plus elles sont nombreuses, plus l’apprentis-
sage pourra être efficace et meilleur sera le contrôle de l’ICM.

5 SÉLECTION D’UNE TÂCHE OPTIMALE EN-LIGNE

5.1 Scénario OpenViBE pour la sélection de tâches en-ligne

5.1.1 Objectif et principe de fonctionnement

L’objectif est de réaliser un scénario OpenViBE utilisant l’algorithme UCB-
classif pour sélectionner la tâche d’imagination motrice la plus adaptée pour com-
mander un bouton.

Du point de vue de l’utilisateur, le déroulement de l’expérience est similaire
aux enregistrements de l’imagination de mouvements brefs. Plus précisément, des
consignes de mouvements sont affichées sur l’écran de stimulation durant 2 se-
condes séparées par des pauses de durées variables (voir figure III.12). Cependant,
l’ordre des consignes est déterminé en temps réel par l’algorithme UCB-classif
pour sélectionner la tâche d’imagination motrice la plus appropriée.

Fig. IV.5 – Scénario OpenViBE utilisé pour la sélection de tâche en-ligne.
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Chaque période de signal durant laquelle l’utilisateur imagine un mouvement
doit donc être analysée en temps réel pour évaluer le taux de détection de ce
mouvement.

5.1.2 Détails sur le scénario OpenViBE

Le scénario OpenViBE est constitué de trois parties, qui seront détaillées suc-
cessivement :

– Un affichage des signaux en temps réel pour que l’expérimentateur puisse
évaluer en direct la qualité des enregistrements et la présence éventuelle
d’artéfacts.

– Le traitement du signal pour évaluer en temps réel le taux de détection de
chaque tâche.

– L’affichage des consignes pour indiquer à l’utilisateur quand l’imagination
doit avoir lieu et avec quel mouvement.

Affichage des signaux Le signal EEG servant de base à l’extraction des features
(issu des électrodes C3, Cz et C4 après l’application d’un filtre laplacien) est
affiché, ainsi que les signaux EMG. Ceci permet à l’expérimentateur de vérifier
que d’importants artéfacts ne soient pas présents et que le sujet n’effectue pas de
contractions musculaires quand il doit seulement imaginer les mouvements.

D’autre part, le signal issu d’une photodiode permet de vérifier que l’affichage
des consignes est bien synchrone avec les instants demandés. Une analyse hors-
ligne automatique permet de vérifier qu’il n’y a pas de désynchronisation durant
l’enregistrement.

Traitement temps réel du signal Un pré-traitement des signaux est effectué à
l’aide de bôıtes OpenViBE :

1. Sélection des électrodes utiles (C3, Cz et C4 ainsi que les électrodes envi-
ronnantes pour le calcul du laplacien).

2. Filtrage temporel de 4 à 40Hz.

3. Ré-échantillonnage à 128 Hz par décimation.

4. Filtrage spatial de type laplacien

Pour chaque consigne d’imagination de mouvement (ou de période labellisée
comme étant de repos), une fenêtre de 4 secondes de signal est découpée par la
bôıte “Stimulation based epoching”. Cette fenêtre comprend les 2 secondes d’ima-
gination, ainsi que la période post-imagination, durant laquelle doit se produire
l’ERS. L’extraction des features et la classification sont effectuées en Matlab grâce
à la bôıte “Matlab filter”.

Production des consignes L’affichage des consignes est effectué par la bôıte “Dis-
play cue image” que nous avons réalisée. Le début de l’expérience, soit la demande
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de l’affichage de la première consigne, est déclenché par l’expérimentateur8 grâce
à la bôıte “keyboard stimulator”. Le choix de la consigne suivante est effectué dans
la bôıte “Matlab filter” par l’algorithme UCB-classif basé sur les taux de détec-
tion des différentes tâches9. Si le nombre de périodes de repos est insuffisant par
rapport au nombre de répétitions de chaque tâche, la période inter-stimulations
est allongée pour inclure une nouvelle période de repos.

Pour des raisons techniques liées à la gestion des timings des stimulations
dans OpenViBE10 nous avons dû créer deux nouvelles bôıtes “Stimulation delay”
et “Resynchronise Stim” permettant respectivement d’introduire un délai sur les
stimulations et de fusionner deux flux de stimulations avec une gestion paramé-
trable en cas de flux non mis à jour.

5.2 Résultats

Afin de vérifier le bon fonctionnement de l’algorithme UCB-classif en-ligne,
nous avons réalisé plusieurs expériences de sélection de tâches avec quatre sujets.
Les expériences devant être répétées plusieurs fois au cours d’une même session,
nous sommes contraints d’utiliser un budget (N = 60) relativement faible et nous
avons donc choisi d’explorer un nombre de tâches réduit, à savoir la main droite,
les pieds et la langue.

Les résultats de la sélection pour l’ensemble des sujets sont donnés dans le
tableau IV.4.

Sujet S1 La méthode uniforme a conduit à la sélection de la main droite alors
que l’algorithme UCB-classif a sélectionné trois fois de suite les pieds. D’après
l’expérience réalisée précédemment sur ce sujet, les pieds semblent être une tâche
plus facile à détecter11.

Sujet S6 Ce sujet a participé à plusieurs expériences qui ont permis de mettre en
place le protocole décrit dans la dernière partie du chapitre III. Lors de la dernière
expérience, dont les résultats sont rapportés page 107, les pieds permettent d’obte-
nir de meilleures performances que la main droite, cependant dans une expérience
précédente ce résultat est inversé12. Il est donc difficile de déterminer quelle est la
tâche la plus performante entre la main droite et les pieds, toutefois, l’imagination
de la langue est clairement moins performante.

8L’expérimentateur peut aussi mettre en pause l’expérience et la relancer à loisir.
9Nous avons modifié la bôıte “Matlab filter” pour qu’elle puisse produire des stimulations.

10L’enchâınement de la bôıte“Stimulation based epoching”et“Matlab filter”pose des problèmes

pour la mise à jour du flux de stimulations en l’absence de données.
11Quand un grand nombre de features sont utilisées nous avons obtenus des taux de classifica-

tion de 95% et 86% pour les pieds et la main droite, voir page 107.
12Taux de détection hors-ligne obtenus pour la main droite, les pieds et la langue : 88%, 83%

et 63% respectivement.
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Sujet Main droite Pieds Langue Tâche
S1 Nb rate Nb rate Nb rate sélectionnée

Uniforme 20 79% 20 75% 20 57% Main droite
UCB-classif 23 77% 27 79% 10 48% Pieds
UCB-classif 16 70% 34 88% 10 74% Pieds
UCB-classif 21 75% 30 82% 9 61% Pieds

Sujet Main droite Pieds Langue Tâche
S6 Nb rate Nb rate Nb rate sélectionnée

UCB-classif 24 79% 15 56% 21 64% Main droite
UCB-classif 42 94% 11 67% 7 63% Main droite
UCB-classif 35 87% 14 69% 11 54% Main droite
UCB-classif 26 84% 21 61% 13 50% Main droite
UCB-classif 32 78% 17 74% 11 43% Main droite

Sujet Main droite Pieds Langue Tâche
S8 Nb rate Nb rate Nb rate sélectionnée

UCB-classif 26 88% 20 86% 14 78% Main droite
UCB-classif 25 78% 23 76% 12 69% Main droite
UCB-classif 22 63% 26 70% 12 60% Pieds
UCB-classif 27 89% 22 84% 11 71% Main droite
UCB-classif 23 80% 24 83% 13 57% Pieds

Sujet Main droite Pieds Langue Tâche
S9 Nb rate Nb rate Nb rate sélectionnée

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

Tab. IV.4 – Tâches sélectionnées au cours des différentes expériences avec la

méthode uniforme ou l’algorithme UCB-classif. “Nb” représente le nombre d’exé-

cutions de chaque tâche et “Taux” l’évaluation du taux de détection à la fin de

l’expérience.
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Lors de l’expérience de sélection de tâche l’algorithme UCB-classif à permis
de sélectionner, lors des cinq essais, la main droite. Une expérience additionnelle
a permis de sélectionner une nouvelle fois la main droite parmi un ensemble de 5
tâches (main droite, main gauche, pieds, langue, préhension d’un objet) avec un
budget fixé à N = 120.

Sujet S8 Pour ce sujet, l’algorithme UCB-classif donne lieu à la sélection de la
main droite trois fois et des pieds deux fois. Lors de l’expérience précédente ces
deux tâches ont permis d’obtenir d’excellentes performances avec 97% de taux de
détection pour la main droite et 91% pour les pieds.

Sujet S9 L’algorithme UCB-classif a sélectionné cinq fois les pieds, qui pour
ce sujet permettent d’obtenir des performances très légèrement meilleures que la
main droite lors de l’expérience précédente.

6 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

La sélection de tâches adaptées aux utilisateurs est un aspect important des
ICM [Dobrea et Dobrea, 2009, Dobrea et al., 2010]. À notre connaissance,
nous sommes les premiers à avoir développé une méthode automatique et efficace
pour résoudre le problème de la sélection de tâches adaptées aux utilisateurs.

Notre méthode a été appliquée avec succès au cas de la sélection d’une tâche
d’imagination motrice optimale pour la commande d’un bouton. Ce travail est
directement généralisable à des tâches cognitives autres que l’imagination motrice
et à tout type d’ICM utilisant une seule tâche.

Extension à la sélection d’une paire de tâches optimale La généralisation à la sé-
lection de plusieurs tâches nécessite une modification de l’algorithme. Dans la
continuité du travail que nous avons réalisé, il serait particulièrement intéressant
de pouvoir sélectionner une paire de tâches pour l’utilisation de deux boutons
commandés par la pensée. L’objectif est alors de sélectionner deux tâches ayant
chacune un taux de détection élevé ainsi qu’un taux de différenciation entre elles
maximum.

Pour atteindre cet objectif, il serait possible de modifier l’algorithme UCB-
classif de la façon suivante :

– On utilise un nombre de bras K égal au nombre de paires de tâches.
– L’évaluation de chaque bras est donnée par la combinaison du taux de dé-

tection de chacune des deux tâches et du taux de différenciation.
– Quand on sélectionne un bras, une seule des deux tâches est exécutée et

l’évaluation de tous les bras ayant cette tâche dans le couple qu’il représente
est mise à jour.





Chapitre V

Reconstruction de sources pour

les ICM

Le problème majeur des ICM non-invasives aujourd’hui est la faiblesse du
taux de transfert d’information. Cette faiblesse provient principalement
de la qualité du signal enregistré par EEG : il a un rapport signal sur

bruit très faible et une résolution spatiale très limitée. Une solution envisageable
pour pallier ce problème est de reconstruire l’activité cérébrale à partir du signal
EEG et de se servir de cette reconstruction comme base pour la commande d’ICM.
Cependant, il n’est pas encore certain qu’il soit possible de reconstruire de façon
suffisamment fidèle l’activité cérébrale en temps réel pour augmenter réellement
les performances des ICM.

L’équipe Athéna ayant une forte expertise de la modélisation du problème
direct1, nous avons travaillé durant le début de cette thèse sur l’utilisation de
modèles réalistes pour la reconstruction de l’activité corticale en temps réel pour
les ICM.

1La résolution du problème direct est le premier pas nécessaire à la reconstruction de l’activité

cérébrale
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1 Pourquoi reconstruire l’activité des sources corticales ? . . 139
1.1 Augmenter la résolution spatiale de l’EEG . . . . . . . . . . . . 139
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3.2.2 Filtre idéal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
3.2.3 Filtre de covariance minimale . . . . . . . . . . . . . . . 147
3.2.4 Utilisation du beamformer . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

4 Utilisation de la reconstruction de l’activité corticale
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1 POURQUOI RECONSTRUIRE L’ACTIVITÉ DES SOURCES

CORTICALES POUR LES ICM ?

1.1 Augmenter la résolution spatiale de l’EEG

Les différentes méthodes d’enregistrement de l’activité cérébrale pouvant être
utilisées pour réaliser une ICM ont été brièvement décrites dans la section 3 du
chapitre I. Actuellement, seules l’EEG, l’ECoG et les électrodes implantées dans
le cortex, sont suffisamment portables pour être utilisées à l’extérieur d’un labora-
toire et permettent une mesure en temps réel de l’activité cérébrale. L’ECoG étant
invasif, relativement peu d’études portant sur des ICM l’utilisent comme méthode
d’enregistrement2. Cependant, la plupart de ces études rapportent la possibilité
de réaliser des ICM avec des périodes d’apprentissage extrêmement réduite par
rapport aux ICM utilisant l’EEG [Hill et al., 2006, Schalk et al., 2008]. Les
signaux enregistrés en EEG sont plus bruités que ceux provenant de l’ECoG et
bien moins précis que ceux obtenus avec des électrodes implantées3, mais l’EEG a
l’énorme avantage d’être non-invasif Les limitations de l’EEG viennent en grande
partie du fait que les signaux électriques doivent traverser le crâne avant d’at-
teindre les capteurs. Le crâne étant peu conducteur, il atténue grandement les
signaux mesurés et agit de surcrôıt comme un filtre passe-bas spatial. Cela signifie
que le signal mesuré par une électrode provient d’une aire spatialement étendue du
cortex et pas seulement de la région se trouvant juste sous l’électrode. Cette faible
résolution spatiale de l’EEG est un handicap majeur pour la réalisation d’ICM
rapides et fiables. En effet, ceci limite les capacités du transducteur à différencier
de façon robuste des activités cérébrales différentes.

Plusieurs techniques ont été développées pour augmenter la résolution de
l’EEG. L’état de l’art des plus utilisées dans le cas des ICM a été effectué dans la
section 3 du chapitre II (page 58). Les méthodes de reconstruction de sources sont
peut-être les plus prometteuses puisqu’elles permettent idéalement de reconstruire
l’activité de chaque source cérébrale grâce à l’utilisation de modèles anatomiques.
Idéalement, ceci permettrait d’approcher avec des ICM non-invasives le niveau
de contrôle d’ICM utilisant l’ECoG voire des électrodes implantées. Cependant,
à cause du nombre limité de capteurs et du rapport signal sur bruit extrême-
ment faible, il n’est pas certain qu’il soit possible de reconstruire, en temps réel,
l’activité cérébrale avec suffisamment de précision pour réellement améliorer les
performances des ICM.

2L’utilisation de l’ECoG chez l’être humain est généralement réservé au diagnostique épilep-

tique pré-opératoire. Des ICM utilsant l’ECoG ont cependant étes étudiées entre la pose des

électrodes et l’intervention chirurgicale.
3Les électrodes implantées, étant extrêmement invasives, sont utilisées quasi exclusivement

chez l’animal.
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1.2 Obtenir des caractéristiques ayant un sens physiologique

La reconstruction de l’activité cérébrale permet d’obtenir un signal ayant un
sens physiologique. De la même façon que l’on espère augmenter la précision de
l’EEG en reconstruisant l’activité des sources cérébrales, on peut espérer remonter
à l’origine physiologique du signal et ainsi préciser le sens que l’on peut donner
aux caractéristiques.

On sait par exemple que la variation de puissance dans le µ et le β sur les
électrodes centrales est liée aux activités sensori-motrices. De façon plus précise,
on peut lier l’activité d’une source du cortex sensori-moteur avec les différentes
parties du corps suivant dans quelle aire elle se situe (voir figure I.24 page 43 et
le chapitre III).

La nature physiologique des sources cérébrales permet de se servir de connais-
sances cognitives pour améliorer les ICM. Plus précisément, il s’agit d’utiliser des
connaissances a priori pour améliorer le transducteur. Par exemple, pour une
ICM utilisant l’imagination motrice il serait pertinent de se limiter à l’utilisation
de sources situées dans le cortex sensori-moteur, voire dans les régions associées
aux tâches effectuées.

Inversement, les ICM utilisant la reconstruction de l’activité cérébrale per-
mettent d’obtenir de nouvelles connaissances sur le fonctionnement du système
nerveux. Par exemple, l’analyse des cartes temps-fréquences des mouvements brefs
réalisée dans le chapitre III laisse supposer des mécanismes complexes régissant
les rythmes sensori-moteurs µ et β. En particulier , on peut se demander si les ré-
seaux neuronaux à l’origine du rebond β sont identiques, et situés dans les mêmes
régions, que ceux qui se désynchronisent durant le mouvement. Malheureusement,
la précision spatiale de l’EEG brut est trop faible pour répondre à de tels ques-
tionnements. La reconstruction de l’activité cérébrale pourrait ainsi permettre une
avancée de la recherche sur les mécanismes neuronaux sous-jacents au fonctionne-
ment des ICM.

2 DES SOURCES AUX CAPTEURS : LE PROBLÈME DIRECT

Pour effectuer la reconstruction de l’activité cérébrale en fonction des mesures
effectuées sur les capteurs situés à l’extérieur de la tête, il est nécessaire d’effectuer
une modélisation des sources cérébrales ainsi que des différents milieux que le si-
gnal doit traverser. Ces modèles physiques permettent de calculer la contribution
théorique de chaque source cérébrale aux mesures sous forme d’une matrice de gain
(G), ce que l’on nomme le problème direct [Baillet et al., 2001]. La reconstruc-
tion de l’activité cérébrale consiste à résoudre un problème inverse où l’on cherche
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Fig. V.1 – Modélisation des colonnes fonctionnelles corticales par des dipôles

(Image reprise de [Baillet et al., 2001]).

les sources compatibles avec les mesures au travers de la relation représentée par
la matrice de gain G.

Cette section commence par la description des modèles utilisés pour représenter
les sources corticales, puis décrit les différents modèles de tête qui peuvent être
utilisés et enfin expose brièvement le problème direct.

2.1 Modélisation de l’activité corticale

Les mesures effectuées en EEG proviennent principalement de l’activation de
colonnes fonctionnelles pouvant regrouper plusieurs centaines de milliers de neu-
rones corticaux (voir section 2 du chapitre I page 19). Ces colonnes, mesurant
quelques millimètres de diamètre, sont orientées perpendiculairement à la surface
du cortex et peuvent être modélisées par des dipôles (voir figure V.1).

Comme expliqué dans la section 3.3.2 du chapitre II (page 62), il existe deux
approches de modélisation et reconstruction de l’activité cérébrale :

– l’approche de type localisation de dipôles (ou dipole fit) qui consiste à mo-
déliser la majeure partie de l’activité par un faible nombre de dipôles (entre
1 et 5 généralement).

– l’approche de type sources distribuées4, où l’activité corticale est modélisée
par un très grand nombre de dipôles (jusqu’à plusieurs dizaines de milliers
de sources).

4La reconstruction de sources par filtrage, comme le beamformer, fait partie des méthodes

de sources distribuées. En effet, même si elle permet d’estimer l’activité d’une seule source, on

suppose que l’activité corticale est due à un très grand nombre de sources.
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Dans le cas des sources distribuées, plusieurs modèles peuvent être utilisés pour
modéliser l’activité cérébrale :

– Modèle volumique : l’activité cérébrale est modélisée par une grille volumique
de dipôles occupant l’ensemble du cerveau. Il faut alors estimer l’activité et
l’orientation de l’ensemble des dipôles.

– Modèle surfacique. Les mesures effectuées en EEG étant en très grande partie
dues à l’activité corticale, on modélise le cortex par une surface sur laquelle
on place des dipôles. Il existe deux types de modèles de dipôles surfaciques :
◦ Modèle à orientation non contrainte : il s’agit comme pour le modèle sur-

facique d’estimer l’activité et l’orientation des dipôles. Une surface modé-
lisant le cortex de façon grossière peut être utilisée (voir figure V.3, image
du milieu).
◦ Modèle à orientation contrainte : les colonnes de neurones pyramidaux

étant orthogonales au cortex (voir figure V.1), on contraint l’orientation
des dipôles à être normale à la surface modélisant le cortex. Cette surface
doit alors être suffisamment précise pour représenter les sillons du cortex
(voir figure V.2).

2.2 Modélisation anatomique

Fig. V.2 – Modèle de tête réaliste détaillé

basé sur la segmentation de l’IRM du sujet A2 :

[fuchsia] scalp [mauve] crâne [orange] liquide cé-

phalorachidien [vert] matière grise [gris] matière

blanche. Seules les 3 premières surfaces sont utili-

sées pour le modèle anatomique. La surface verte

ou grise est utilisée pour modéliser les sources

distribuées (une surface plus lisse est utilisée

dans le cas de sources ayant une orientation non

contrainte). (Image reprise de [Olivi, 2011].)

Les milieux séparant les sources des capteurs ont des conductivités électriques
très différentes. Pour obtenir un modèle direct fidèle, il est donc nécessaire d’effec-
tuer un modèle anatomique des différents milieux et en particulier du crâne, qui
à une conductivité bien inférieure au scalp et au cerveau. La plupart des modèles
anatomiques sont donc constitués de trois couches : le scalp, le crâne et l’intérieur
du crâne (englobant le liquide céphalo-rachidien et le cerveau). Plusieurs niveaux
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de précision anatomique peuvent être utilisés pour modéliser la tête du sujet :

1. Le modèle le plus grossier est constitué de trois sphères concentriques. Il a
comme avantage sa simplicité et permet le calcul d’une solution analytique.
Ce type de modèle est habituellement utilisé en MEG mais moins en EEG
car il ne permet pas une localisation très précise5.

2. Un modèle commun d’un crâne et d’un cerveau moyen peut être utilisé sans
qu’il soit adapté au sujet [Grave de Peralta Menendez et al., 2005].

3. Pour obtenir des modèles plus adaptés aux sujets il est nécessaire de
construire le modèle anatomique à partir d’images IRM du patient.

La section 3.3.2 du chapitre II (page 62) recense quelques utilisations de ces diffé-
rents modèles dans le cadre des ICM.

Nous avons utilisé un modèle réaliste extrait à partir d’une IRM de la tête du
sujet A2 (voir figures V.2 et V.3).

2.3 Résolution du problème direct

Le problème direct consiste à calculer la contribution théorique de chaque
source sur chaque capteur en fonction de sa position et son orientation. On note
G la matrice de gain où Gi,j est l’activité mesurée par le iieme capteur pour une
activité unitaire de la jieme source. La contribution théorique des sources aux
capteurs est donc calculée par :

m̃(t) = Gs(t)

Le champ électrique étant particulièrement sensible aux variations de conductivité,
il est important d’utiliser un modèle anatomique précis et une bonne résolution
du problème direct pour obtenir une reconstruction de source fiable en EEG.

Nous utilisons OpenMEEG [Kybic et al., 2005, Gramfort et al., 2011]
pour calculer la matrice de gain à partir du modèle anatomique, d’une distri-
bution de source et de la position des électrodes. Plus précisément le calcul de G
est effectué par une méthode utilisant des éléments finis surfaciques pour résoudre
les équations de Maxwell6.

5Un modèle sphérique a tout de même été utilisé dans plusieurs études por-

tant sur les ICM [Kamousi et al., 2005, Noirhomme et al., 2008, Lotte et al., 2008a,

Grosse-Wentrup et al., 2009, Ahn et al., 2012].
6Cette méthode permet de résoudre le problème direct en utilisant uniquement des maillages

des interfaces des différents milieux (il n’est donc pas nécessaire de mailler les volumes entre

celles-ci).
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3 DES CAPTEURS AUX SOURCES : LE PROBLÈME INVERSE

La matrice de gain G, obtenue par la résolution du problème direct, permet
de lier l’activité des sources, en chaque instant, aux mesures théoriques établies
sur les capteurs :

m̃(t) = Gs(t)

Idéalement, il suffirait d’inverser la matrice G pour reconstruire l’activité des
sources à partir des mesures. Deux points rendent cependant la résolution du
problème inverse beaucoup plus difficile :

– Le nombre de sources NS , dont on souhaite reconstruire l’activité, est bien
supérieur au nombre de capteurs (ou électrodes) NE . Il s’agit donc d’un
problème inverse sous-déterminé7.

– La présence de bruit. Les mesures effectuées sur les capteurs sont un mélange
de l’activité corticale et de bruit.

Sources de bruits en EEG
� Bruits électromagnétiques ambiants dus à des appareils élec-
triques. Le courant électrique 220V servant pour l’alimentation
crée des perturbations à 50Hz bien supérieures au signal d’inté-
rêt.
� Bruits provenant de l’activité physiologique du sujet. Il s’agit
principalement de clignements des yeux et des serrements des mâ-
choires8. La contraction de muscles proches des électrodes crée des
artéfacts bien plus puissants que l’activité corticale.
� Bruits intrinsèques aux capteurs.

Plusieurs méthodes permettent de résoudre le problème inverse de façon appro-
chée. Nous avons utilisé deux méthodes, issues d’approches totalement différentes,
qui peuvent être appliquées en temps réel. Ces deux méthodes font l’objet des
deux prochaine sections.

3.1 Résolution par Minimum-Norm

On suppose que les mesures effectuées sur les capteurs sont constituées de la
contribution de l’activité des sources corticales auxquelles s’ajoute un bruit, soit :

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

Le modèle de bruit additif est adapté pour modéliser les bruits électroma-
gnétiques extérieurs ainsi que ceux dus à l’activité musculaire, ce qui n’est pas
forcément le cas des bruits intrinsèques aux capteurs.

7La matrice G est rectangulaire et n’est donc pas inversible.
8Les mouvements oculaires, les contractions au niveau du cou ainsi que les battements car-

diaques créent aussi des perturbations.
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La résolution par Minimum-Norm consiste à chercher une distribution de l’ac-
tivité des sources qui explique au mieux au sens des moindres carrés les mesures
effectuées, soit :

min
S
‖M−GS‖22

où M = [m(t1)...m(t2)] et S = [s(t1)...s(t2)].
Le nombre de sources étant bien supérieur au nombre de capteurs, la solution

n’est pas forcément unique et est instable par rapport à m(t). Une méthode pour
obtenir une solution unique et stable est d’utiliser la régularisation de Tikhonov :

min
S
‖M−GS‖22 + λ ‖S‖22 (V.1)

où λ est un paramètre de régularisation qui doit être ajusté.
L’avantage de cette régularisation est qu’une solution analytique de (V.1) peut

être calculée :
Sλ = AλM

avec Aλ = GT
(
GGT + λI

)−1.
La matrice Aλ ne dépendant que de G et λ on a :

sλ(t) = Aλm(t)

La reconstruction de source par Minimum-Norm revient donc à chercher la
distribution de sources qui explique au mieux l’ensemble des mesures tout en
étant de norme minimale. Cette approche a été utilisée plusieurs fois dans le cadre
des ICM [Besserve, 2007, Babiloni et al., 2007, Noirhomme et al., 2008,
Fruitet et Clerc, 2009, Fruitet et Clerc, 2010, Besserve et al., 2011].

Importance du paramètre de régularisation Si le paramètre de régularisation est
trop faible, les mesures reconstruites à partir de la solution Sλ : M̃λ = GSλ,
vont être extrêmement proches des mesures effectuées M. Cela veut dire que l’on
aura projeté une partie importante du bruit N sur les sources. Théoriquement,
la distribution du bruit sur les capteurs est difficilement explicable par l’activité
des sources au travers de la matrice de gain G. Expliquer le bruit demanderait
donc une activité des sources importante ce qui devrait être limité par le terme
de régularisation si le paramètre λ est bien ajusté.

Choix de la norme pour la régularisation Le choix de la norme 2 pour la régula-
risation permet d’obtenir une méthode de reconstruction de source linéaire. Une
fois la matrice Aλ calculée, la reconstruction de l’activité corticale à partir des
mesures se fait par une simple multiplication matricielle et peut donc aisément
être calculée en temps réel.

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

9Ceci est dû au fait que la norme 2 pénalise fortement les sources ayant de fortes activités.
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d’utiliser une pseudo norme ‖‖p, avec 0 ≤ p < 1, pour obtenir une solution par-
cimonieuse. Cependant les algorithmes d’optimisation de la pseudo-norme ‖‖p≤1

sont coûteux en temps et seule la norme 2 permet une résolution facilement cal-
culable en temps réel.

Minimum-Norm pondéré Les sources plus éloignées des capteurs ont une contri-
bution plus faible aux mesures. La recherche d’une solution de norme minimale a
donc tendance à favoriser les sources plus proches des capteurs. Pour éviter la sous-
évaluation des sources profondes on applique une matrice de poids P diagonale
aux sources avant leur pénalisation :

min
S
‖M−GS‖22 + λ ‖PS‖22

où Pj,j =
√∑NE

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

Sλ = AλM

avec Aλ = P−2GT
(
GP−2GT + λI

)−1.

3.2 Résolution par filtrage : le “beamformer”

3.2.1 Principe de l’approche par filtrage

Les approches de type Minimum-Norm cherchent à trouver l’activité de sources
expliquant au mieux les mesures effectuées. Un de leurs inconvénients est qu’il
y a un risque de projeter les bruits extérieurs sur les sources. Le beamformer,
parfois appelé “formation de voies”, est le résultat d’une approche complète-
ment différente consistant à séparer l’information pertinente du reste par fil-
trage. Plus précisément il s’agit de construire un filtre spatial ne laissant pas-
ser que l’activité provenant d’une région d’intérêt. Cette méthode a été dévelop-
pée originellement dans le domaine du traitement de réseaux de capteurs (ar-
ray signal processing) qui incluent les radars sonars et l’exploration sismique
[Capon, 1969, Van Veen et Buckley, 1988].

3.2.2 Filtre idéal

Nous avons défini, dans le chapitre II, un filtre spatial linéaire w = [w1...wNE ]T

par :

wTm(t) =
NE∑
e=1

weme(t)

où m(t) = [m1(t)...mNE (t)]T est le vecteur des mesures effectuées à l’instant t sur
l’ensemble des NE électrodes.
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s0(t)

s0

M(t)

Fig. V.3 – Modèle de tête réaliste lisse basée

sur la segmentation de l’IRM du sujet A2 : [beige]

scalp [gris] crâne [bleu] liquide céphalorachidien

[rouge] cortex. Seules les 3 premières surfaces sont

utilisées pour le modèle anatomique. La surface

rouge est utilisée pour modéliser les sources dis-

tribuées avec une orientation non contrainte. Le

beamformer permet, à partir des mesures m(t),
de déduire l’activité s0(t) de la source s0.

Notons s0 la source corticale d’intérêt et s0(t) son activité au cours du temps.
La résolution du problème direct permet de calculer la contribution unitaire de
cette source sur l’ensemble des capteurs : g0. D’une façon plus générale, notons gi
la contribution unitaire d’une source si sur les capteurs.

Les mesures effectuées sur les capteurs ont trois origines :
– la source d’intérêt s0, dont la contribution aux mesures est g0s0(t),
– d’autres sources corticales dont on modélise la contribution par

∑
i 6=0 gisi(t),

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

m(t) = g0s0(t) +
∑
i 6=0

gisi(t) + n(t) (V.2)

Idéalement on cherche à construire un filtre ws0 passe bande infiniment fin, ne
laissant passer que l’activité s0(t) de la source d’intérêt au cours du temps. Ceci
se traduit par :

ŝ0 = wT
s0m(t) = s0(t) (V.3)

Il faudrait pour cela que : 
wT
s0g0 = 1

wT
s0gi = 0 pour i 6= 0

wT
s0n(t) = 0 ∀t

3.2.3 Filtre de covariance minimale

Comme ws0 n’a au mieux que NE degrés de liberté, il est généralement im-
possible d’obtenir une atténuation totale de l’ensemble des sources différentes de
la source d’intérêt. C’est à dire que la condition wT

s0gi = 0 ne peut pas être satis-
faite pour toutes les sources sans avoir ws0 = 0. On peut alors chercher le filtre
spatial le plus adapté en résolvant un problème de minimisation cherchant à at-
ténuer les wT

s0gi, i 6= 0 sans les annihiler. Cette minimisation s’effectue sous la
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contrainte wT
s0g0 = 1, qui permet de garder un gain du filtre unitaire sur la région

d’intérêt. L’approche la plus répandue, nommée beamformer linéaire à variance
minimale, consiste à minimiser la variance de l’estimation ŝ0 de la source d’intérêt
[Spencer et al., 1992, Veen et al., 1997, Gross et Ioannides, 1999].

Nous allons démontrer que, sous deux hypothèses, cela revient à minimiser la
contribution du bruit et des autres sources corticales. Les deux hypothèses sont :

1. Le bruit est supposé indépendant de l’activité corticale.

2. Les activités des différentes sources corticales sont supposées décorrélées.

L’hypothèse de décorrélation du bruit à l’activité corticale est justifié pour
les bruits extérieurs (pollution électromagnétique dû à l’environnement) et dans
une moindre mesure pour les artéfacts provenant de l’activité physiologique du
sujet (clignements des yeux, rythme cardiaque, contractions musculaires). Cepen-
dant, les différentes sources corticales étant fortement connectées, supposer leur
indépendance est beaucoup plus critiquable.

Démonstration de l’intérêt de la minimisation de la variance de ŝ0 Notons :

CM = 〈m(t)m(t)T 〉t la covariance des mesures,

Cs0 = 〈s0(t)s0(t)T 〉t celles de la source d’intérêt,

CS = 〈S(t)S(t)T 〉t celle des autres sources et

Σ = 〈n(t)n(t)T 〉t celle du bruit.

Par définition de ŝ0 (V.3) et comme les coefficients du filtre n’évoluent pas avec
le temps :

Cŝ0 = 〈wT
s0m(t)m(t)Tws0〉t

= wT
s0CMws0

D’après l’équation (V.2) :

CM = 〈(g0s0(t) +
∑
i 6=0

gisi(t) + n(t)) (g0s0(t) +
∑
i 6=0

gisi(t) + n(t))T 〉t

D’après les hypothèses, les sources étant décorrélées entre elles et du bruit, on a :

CM = 〈g0s0(t)s0(t)TgT0 〉t +
∑
i 6=0

〈gisi(t)si(t)TgTi 〉t + 〈n(t)n(t)T 〉t

= g0〈s0(t)s0(t)T 〉tgT0 +
∑
i 6=0

gi〈si(t)si(t)T 〉tgTi + Σ

= g0Cs0g
T
0 + GCSGT + Σ

et donc

wT
s0CMws0 = wT

s0g0Cs0g
T
0 ws0 + wT

s0GCSGTws0 + wT
s0Σws0

= Cs0 + wT
s0GCSGTws0 + wT

s0Σws0 (V.4)



3. Des capteurs aux sources : le problème inverse 149

sous condition que wT
s0g0 = 1.

Comme CS et Σ sont des matrices semi-définies positives, wT
s0GCSGTws0 et

wT
s0Σws0 sont positifs. Minimiser la variance Cŝ0 = wT

s0CMws0 sous la contrainte
wT
s0g0 = 1 permet donc de minimiser la contribution du bruit et des autres sources

à l’estimation ŝ0(t) de l’activité de la source d’intérêt s0. De façon plus précise, les
poids du filtre sont ajustés pour filtrer d’autant plus les sources (différentes de la
source d’intérêt) qui ont une contribution importantes aux mesures. C’est à dire,
celles pour lesquelles ‖gi‖2Csi est important.

Solution du beamformer linéaire à variance minimale La minimisation de
wT
s0CMws0 sous la contrainte wT

s0g0 = 1 se calcule grâce à la méthode des co-
efficients de Lagrange et a pour solution :

ws0 =
C−1
M g0

gT0 C−1
M g0

(V.5)

3.2.4 Utilisation du beamformer

Reconstruction de l’activité corticale par beamformer Contrairement à la résolu-
tion du problème inverse par Minimum-Norm, qui oblige à reconstruire l’ensemble
de l’activité corticale, le beamformer permet de reconstruire l’activité d’une unique
source corticale. Il suffit de calculer le vecteur de gain g0 par résolution du pro-
blème direct, puis un seul filtre ws0 . Cela revient à placer une électrode virtuelle
en n’importe quel point du cortex.

Il est également possible d’estimer l’ensemble de l’activité corticale dans une
région d’intérêt, ou dans tout le cortex, par beamformer en construisant un filtre
par source corticale. On calcule, par le problème direct, l’ensemble de la ma-
trice de gain G et on construit NS filtres utilisant chacun une colonne de la ma-
trice de gain. Le beamformer a été utilisé plusieurs fois pour essayer d’améliorer
les capacités des ICM [Grosse-Wentrup et al., 2009, Fruitet et Clerc, 2009,
Fruitet et Clerc, 2010, Ahn et al., 2010, Ahn et al., 2012].

D’après [Grosse-Wentrup et al., 2009], le beamformer est particulièrement
efficace quand les enregistrements sont pollués par de nombreux artéfacts. Ceci
peut être expliqué par le fait que le beamformer, en filtrant le signal provenant
des sources d’intérêt, permet théoriquement de supprimer le bruit et les artéfacts.

Résolution spatiale du beamformer Comme expliqué précédemment il n’est pas
possible de construire un filtre ne laissant passer que l’activité provenant de la
source d’intérêt. Le pouvoir discriminant du beamformer dépend, comme pour la
reconstruction par Minimum-Norm, du nombre de capteurs et de la diffusion spa-
tiale due au problème direct. En d’autres termes, deux sources ayant une contri-
bution similaire sur l’ensemble des capteurs ne pourront pas être correctement
séparées.
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Le cas des sources corrélées Un inconvénient supplémentaire provient de l’hypo-
thèse de non corrélation des sources. Théoriquement, si une source est corrélée avec
la source d’intérêt, l’activité de la source reconstruite est atténuée et perturbée
(et ce d’autant plus que la corrélation est importante). Des valeurs théoriques de
l’atténuation et de la perturbation sont données dans [Van Veen et al., 1997]
et [Sekihara et al., 2002b]. Dans [Sekihara et al., 2002a] une analyse numé-
rique montre que pour des sources ayant une corrélation inférieure à 0.6 l’atténua-
tion est très faible, cependant cette atténuation peut avoir un effet notable sur le
décours temporel de l’activité reconstruite au niveau d’une source.

Origine de l’atténuation due aux sources corrélées
Le filtre est optimisé pour minimiser la variance de l’activité re-
construite de la source d’intérêt. Si les sources sont décorrélées,
cela revient à minimiser la contribution des autres sources et du
bruit. Cependant, si une source s1 est corrélée avec la source d’in-
térêt s0, le terme de couplage entre les deux sources fait apparaitre
un terme croisé qui peut être négatif dans l’équation (V.4) :
wT
s0CMws0 = Cs0 + 2Cs0,s1g

T
1 ws0 + wT

s0GCSGTws0 + wT
s0Σws0 .

Ce couplage va alors tendre à sous-estimer l’activité de la source
d’intérêt.

Afin de se prémunir des distorsions causées par une source parasite s1 corrélée
à la source d’intérêt s0 on peut ajouter comme contrainte que le filtre doit annuler
le signal provenant de cette source, soit wT

s0g1 = 0. Il faut alors calculer, par
résolution du problème direct, les contributions g0 et g1 des deux sources sur les
capteurs. Dans [Dalal et al., 2006] cette approche est généralisée au cas d’un
ensemble de sources dont on veut supprimer la contribution.

Amélioration du beamformer dans le cas de rapport signal sur bruit faible Un
des problèmes du beamformer de variance minimale est sa grande sensibilité à la
qualité du modèle direct g0 et aux erreurs d’estimations de la matrice de covariance
des mesures CM . Ceci est dû à l’inversion de la matrice CM et au fait que la
méthode est non régularisée.

Des modifications ont été apportées au beamformer pour le rendre plus ro-
buste. La plus simple consiste à améliorer le conditionnement de la matrice CM

en utilisant une régularisation : ĈM = CM +λI [Gross et Ioannides, 1999]. Le
filtre devient alors :

ws0 =
(CM + λI)−1g0

gT0 (CM + λI)−1g0

C’est la méthode qui a été utilisée pour la reconstruction de sources par beamfor-
mer.

Une autre solution, appelée “Eigenspace-Projected Beamformer”, consiste
à projeter les poids du filtre sur le sous-espace contenant le signal (et
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non le bruit) de la matrice de covariance des mesures [Van Veen, 1988,
Sekihara et al., 2002b]. Cette approche est similaire celle utilisée par la mé-
thode MUSIC pour la localisation de dipôles [Mosher et al., 1992]. Les sous-
espaces du signal et du bruit sont déterminés par diagonalisation de CM , les
valeurs propres les plus petites étant supposées être dues au bruit :

CM = ESDSET
S + ENDNET

N (V.6)

où DS = diag[λ1, ..., λQ, 0, ...0] et DN = diag[0, ...0, λQ+1, ..., λNE ] avec λ1 ≥ ... ≥
λNE .

On peut donc exprimer les poids du beamformer défini dans l’équation (V.5)
par :

ws0 =
C−1
M g0

gT0 C−1
M g0

=
(ESDSET

S + ENDNET
N )−1g0

gT0 C−1
M g0

=
ESD−1

S ET
Sg0

gT0 C−1
M g0

+
END−1

N ET
Ng0

gT0 C−1
M g0

(V.7)

Théoriquement, g0 fait partie de l’espace des sources ce qui le rend orthogonal à
EN et donc ET

Ng0 = 0. Le membre de droite de l’équation (V.7) doit donc être nul.
En réalité, ce terme peut ne pas être nul ce qui réduit le rapport signal sur bruit
[Sekihara et al., 2002b]. Les poids du“Eigenspace-Projected Beamformer” sont
donc défini uniquement par le terme de gauche de l’équation (V.7) :

w̃s0 =
ESD−1

s ET
Sg0

gT0 C−1
M g0

D’après [Feldman et Griffiths, 1991] les poids du “Eigenspace-Projected
Beamformer”peuvent être calculés par projection dans l’espace du signal des poids
du beamformer clasique soit :

w̃s0 = ESET
Sws0

4 UTILISATION DE LA RECONSTRUCTION DE L’ACTIVITÉ

CORTICALE POUR LES ICM

4.1 Modification de la chaîne de traitement d’une ICM

L’intégration de la reconstruction de l’activité cérébrale dans la châıne de trai-
tement d’une ICM est théoriquement facile : une fois le prétraitement des données
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effectué, on reconstruit l’activité corticale, puis on utilise le signal de chaque source
comme s’il s’agissait du signal provenant d’un capteur. Cependant, plusieurs pro-
blèmes peuvent se poser :

– Reconstruire fidèlement l’activité corticale en temps réel est une tâche diffi-
cile.

– Le nombre de sources est bien supérieur au nombre de capteurs. Certains
calculs, rapides sur les capteurs, peuvent être difficiles à réaliser en temps
réel sur les sources10.

– Certain traitements sur les capteurs n’ont plus de sens sur les sources, en
particulier les filtrages spatiaux comme le laplacien. Il s’agit alors de définir
de nouveaux traitements basés sur les caractéristiques des sources.

L’utilisation de la reconstruction de l’activité corticale n’est donc qu’une pre-
mière étape pour l’amélioration des ICM. Pour réellement augmenter les perfor-
mances des ICM, des algorithmes spécifiques doivent être conçus pour tirer parti
de l’information présente dans les sources. Il s’agit par exemple d’utiliser la nature
physiologique des sources, ou encore de tirer parti de la position des différentes
sources.

4.2 Sélection de features

Le nombre de sources étant bien plus élevé que le nombre de capteurs, recons-
truire l’activité corticale multiplie le nombre de features utilisables.

D’une certaine façon, plus la dimension de l’espace des features est important,
c’est à dire que plus l’on a de features, plus l’on dispose d’information sur chaque
essai ce qui améliore potentiellement la classification. Cependant, toutes les fea-
tures ne contiennent pas d’information utile à la classification et plus la dimension
de l’espace des features est grand plus le risque de sur-apprentissage est impor-
tant. En effet, quand la dimension de l’espace des features augmente, le nombre
de données d’apprentissage nécessaires pour permettre une bonne généralisation
explose. Ce phénomène est connu sous le nom de “Malédiction de la dimension”
ou “Curse of dimensionality”. Une fois l’activité corticale reconstruite il est donc
quasiment indispensable d’utiliser une méthode de sélection de features avant de
pouvoir effectuer un apprentissage [Besserve et al., 2008].

Deux approches existent pour sélectionner les features
[Blum et Langley, 1997] :

– l’approche de type filtrage.
– l’approche par apprentissage successif dite “wrapper method”.
L’approche de type filtrage consiste à sélectionner les features les plus utiles (ou

éliminer les moins informatives) avant d’effectuer un apprentissage. Au contraire,

10Le beamformer et le Minimum-Norm étant des méthodes linéaires, certains calculs peuvent

être faits avant la reconstruction des sources pour réduire les temps de calculs.
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les méthodes par apprentissage successif effectuent des apprentissages et des tests
en utilisant différents sous-ensembles de features afin de déterminer le sous-
ensemble optimal des features à utiliser. L’approche par apprentissage successif
permet d’obtenir de meilleures performances [Kohavi et John, 1997], mais en-
gendre des temps de calcul bien plus importants dû au nombre d’apprentissages
et de tests effectués. Le nombre de features pouvant être extrêmement élevé une
fois l’activité corticale reconstruite, il n’est pas possible d’utiliser des méthodes de
type wrapper.

Les méthodes de type filtrage peuvent être séparées en deux catégories suivant
comment sont évaluées les performances des features :

– Évaluation indépendante de chaque feature. L’utilité de chaque feature est
évaluée indépendamment en utilisant par exemple le t-test de de Welch.

– Évaluation globale. Il s’agit d’évaluer de façon globale la contribution de
chaque feature à la classification. La méthode LASSO est ainsi souvent uti-
lisée pour effectuer de la sélection de features [Tibshirani, 1996].

L’inconvénient majeur des méthodes utilisant une évaluation indépendante
des features est qu’elles ne prennent pas en compte la redondance de l’informa-
tion entre les différentes features. Ceci est particulièrement gênant dans le cas de
features extraites à partir de l’activité corticale : le nombre de sources étant plus
important que le nombre de capteurs, les sources voisines sur le cortex sont extrê-
mement corrélées. Une méthode de filtrage utilisant une évaluation indépendante
des features risque de sélectionner l’ensemble des features provenant d’une même
région corticale, alors qu’un sous-ensemble aurait été suffisant. Inversement, des
features légèrement moins performantes provenant d’une autre région mais appor-
tant une information complémentaire risquent de ne pas être sélectionnées.

Pour éviter ce phénomène nous avons utilisé un algorithme récursif, basé sur
le t-test de Welch, sélectionnant à chaque étape la feature ajoutant le plus d’infor-
mation aux features déjà sélectionnées. Les détails de cet algorithme sont donnés
dans [Fruitet et al., 2010].

4.3 Coût de l’utilisation de la reconstruction de sources

La reconstruction de l’activité corticale rend plus complexes le développement
et l’utilisation d’ICM.

Rallongement du temps d’installation du casque EEG Afin de reconstruire l’acti-
vité corticale, un grand nombre d’électrodes doivent être enregistrées. L’installa-
tion d’une dizaines d’électrodes prend environ 5 minutes et il faut donc compter
entre 30 minutes et une heure pour installer 64 ou 128 électrodes. De plus, la loca-
lisation des électrodes doit être enregistrée. Cette localisation se fait généralement
à l’aide d’un dispositif de pointage 3D et doit être effectuée pour chaque électrode.
Cela prend environ 10 minutes quand tout fonctionne parfaitement.
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Création du modèle de tête Si l’on veut utiliser un modèle de tête réaliste, le
sujet doit passer une IRM anatomique, puis un modèle de tête doit être généré à
partir des images segmentées. Les méthodes entièrement automatiques ne donnant
que rarement de bons résultats, il est généralement nécessaire d’ajuster un grand
nombre de paramètres manuellement.

La reconstruction de sources est donc un processus coûteux en données et en
temps, qui ne sera utile aux ICM que s’il permet un gain important au niveau des
performances.

5 RÉSULTATS

5.1 Comparaison des méthodes sur des données d’imagination motrice

Afin de comparer les performances obtenues en reconstruisant l’activité cor-
ticale par Minimum-Norm et beamformer, nous avons utilisé les enregistrements
décrits dans la première partie du chapitre III. Il s’agit d’enregistrements d’ima-
gination de mouvements durant des périodes de 8 secondes. Pour le sujet A1 six
mouvements différents ont été imaginés et seulement trois (main droite, gauche
et les pieds) pour le sujet A2. Chaque période d’imagination de 8 secondes est
découpée en 29 fenêtres de 1 seconde que l’on va utiliser pour retrouver quel mou-
vement était imaginé. L’objectif étant de mesurer les taux de discrimination entre
les différentes tâches, nous avons effectué une classification binaire entre chaque
couple de tâches.

Le protocole d’acquisition et la châıne de traitement, qui ici est modifiée par
l’inclusion de la reconstruction de sources, ont été décrits dans la section 1 du
chapitre III (page 69). La châıne de traitement est ainsi composée de :

1. Pre-traitements : filtrage entre 4 et 40Hz ;

2. Reconstruction de l’activité des sources ;

3. Extraction des features (spectre de puissance) ;

4. Sélection des features discriminantes ;

5. Classification à l’aide d’un SVM linéaire.

5.1.1 Résultats sujet A1

Le sujet A1 ne disposant pas d’une IRM, un modèle de tête réaliste mais
non sujet-spécifique a été utilisé. Le sujet ayant réalisé 6 tâches d’imagination
différentes, relativement peu d’essais ont été enregistrés pour chaque tâche ce
qui rend l’apprentissage difficile et la comparaison entre les diverses méthodes
délicate. Le taux de classification binaire moyen entre toutes les paires de tâches
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est donné dans le tableau V.1. Le taux de classification moyen relativement bas
peut être expliqué par la présence de couples de tâches que nous n’avons pas
réussi à différencier (comme pied droit vs gauche, ou index droit vs main droite).
L’objectif de l’expérience était de voir si l’utilisation de la reconstruction de sources
permettrait de différencier des tâches indistinguables l’une de l’autre en utilisant
directement l’information provenant des capteurs. Tel ne fut hélas pas le cas.

Comme on peut s’en apercevoir à la lecture des résultats (tableau V.1), seul
le beamformer permet un très léger gain par rapport à l’utilisation d’un filtre
laplacien. Ceci peut cependant être dû au nombre insuffisant d’essais pour chaque
classe.

Méthode Taux de classification moyen

Électrodes brutes 59.9%
Laplacien 60.9%
Minimum-Norm pondéré 60.7%
Beamformer 62.0%

Tab. V.1 – Taux de classification binaire moyen entre toutes les paires de tâches

pour le sujet A1.

5.1.2 Résultats sujet A2

Un modèle de tête réaliste adapté au sujet a été réalisé à partir d’une IRM (voir
figure V.3). Le taux de classification binaire entre les différentes tâches est donné
dans le tableau V.2. Le beamformer permet des résultats équivalents à l’utilisation
d’un filtre laplacien. Seule la reconstruction de source par Minimum-Norm permet
un très léger gain de performance.

Méthode MD/MG MD/P MG/P moyenne

Électrodes brutes 68% 75% 71% 70.9%
Laplacien 69% 81% 75% 75.1%
Minimum-Norm 76% 82% 72% 76.6%
Minimum-Norm pondéré 77% 81% 74% 77.2%
Beamformer 75% 75% 74% 74.7%

Tab. V.2 – Taux de classification binaire entre la main droite (MD) la gauche

(MG) et les pieds (P) pour le sujet A2.

5.1.3 Localisation des sources pour le sujet A2

La figure V.4 représente la localisation des sources sur le cortex permettant
l’extraction de features utiles à la classification. L’électrode C4 (au dessus de l’aire



156 Chap V. Reconstruction de sources pour les ICM

Fig. V.4 – Localisation des features discriminantes pour distinguer l’imagination

d’un mouvement de la main droite d’un de la gauche pour le sujet A2. La recons-

truction de l’activité corticale est effectué par Minimum-Norm pondérée à gauche

et par beamformer à droite. La localisation des électrodes avec les valeurs de t-test

est représentée sur chaque figure.

motrice de la main gauche) est l’électrode ayant le plus haut t-test, l’électrode C3
n’apportant que peu d’information pour la classification. Le beamformer (à droite
sur la figure V.4) permet d’obtenir une large population de sources avec un t-test
élevé au niveau de l’aire motrice de la main gauche (donc sur l’hémisphère droit).
L’activité utile après reconstruction par Minimum-Norm est plus focale et l’on
distingue quelques sources ayant un t-test modéré sur l’aire motrice de la main
droite.

5.2 Discussion

5.2.1 Difficultés pour l’interprétation des résultats

Les résultats présentés dans ce chapitre sur l’utilisation de la reconstruction
de l’activité cérébrale sont difficilement interprétables. Bien qu’un très léger gain
ait pu être obtenu grâce à l’utilisation du beamformer pour le sujet A1 et du
Minimum-norme pour le sujet A2, le nombre de sujets et d’expériences n’est pas
suffisant pour valider et quantifier le gain lié à l’utilisation de la reconstruction de
sources.

D’autre part, l’utilisation de la reconstruction de sources pour les ICM étant
particulièrement coûteuse, un gain aussi réduit (entre 1 et 2% par rapport à la
simple utilisation d’un filtre laplacien) n’est pas suffisant pour justifier un tel
surcoût.

Cependant, comme expliqué dans le début de ce chapitre, la reconstruction de
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l’activité corticale n’est qu’une étape permettant éventuellement une amélioration
du fonctionnement des ICM. Si la reconstruction de sources permet un gain de
performances, il est fort probable que ce soit grâce à l’utilisation d’algorithmes
pour l’extraction des features et la classification tirant parti de la nouvelle na-
ture du signal. Plus précisément, il s’agit de développer de nouvelles features et
de nouveaux traitements utilisant l’information de localisation ou des informa-
tions physiologiques des sources corticales. On citera par exemple le travail de
Michel Besserve qui exploite des mesures de connectivité entre les sources corti-
cales [Besserve, 2007, Besserve et al., 2011].

5.2.2 Méta analyse de la reconstruction de l’activité cérébrale pour les ICM

Un état de l’art sur l’utilisation de la reconstruction de l’activité cérébrale pour
les ICM est réalisé dans la section 3.3.2 du chapitre II (page 62). Pour l’établir
nous avons analysé une quinzaine de publications portant sur la reconstruction de
sources pour les ICM11.

La totalité de ces publications rapporte un gain de performances obtenu grâce
à la reconstruction de l’activité cérébrale. Cependant, l’ensemble des publications
que nous avons analysées portent sur des méthodes de reconstruction de sources
développées (ou adaptées) par les auteurs ce qui pose des problèmes d’objecti-
vité12. D’autre part, les auteurs comparent généralement leurs méthodes à des
utilisations directes des mesures aux capteurs et non aux performances qui pour-
raient être obtenues avec des méthodes plus complexes. Des comparaisons plus
objectives, entre l’utilisation de la reconstruction des sources et les dernières mé-
thodes de l’état de l’art de la recherche sur les ICM, sont donc nécessaires pour
juger de l’utilité réelle de la reconstruction de l’activité cérébrale.

Dans [Ahn et al., 2010], les auteurs comparent l’utilisation de la reconstruc-
tion de sources au CSP. Cependant, le gain de performances miraculeux obtenu sur
2 des 5 sujets laisse penser que le CSP sur les électrodes brutes était mal paramétré
et a donné lieu à un sur-apprentissage. Dans [Grosse-Wentrup et al., 2009],
les auteurs rapportent que le beamformer permet de meilleures performances que
le CSP quand de nombreux artéfacts sont présents.

Plusieurs méthodes de reconstruction de sources ont été appliquées sur des
jeux de données publiques et en particulier sur ceux des “BCI compétition”. Dans
[Ahn et al., 2012] les performances obtenues grâce à la reconstruction de l’ac-

11[Qin et al., 2004, Kamousi et al., 2005, Grave de Peralta Menendez et al., 2005,

Congedo et al., 2006, Besserve, 2007, Babiloni et al., 2007, Lotte et al., 2008a,

Lotte, 2008, Noirhomme et al., 2008, Grosse-Wentrup et al., 2009, Ahn et al., 2010,

Besserve et al., 2011, Ahn et al., 2012]
12Il ne s’agit pas de remettre en question l’honnêteté des auteurs, mais simplement, à notre

avis, des analyses extérieures objectives sont nécessaires pour conclure à l’utilité réelle de la

reconstruction de sources pour les ICM.
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tivité cérébrale sont bien inférieures à celles obtenues durant la compétition alors
que dans [Lotte et al., 2008a] un gain de 1 à 2% est obtenu.

En l’état actuel des connaissances, nous pensons qu’il n’est pas possible de
déterminer si la reconstruction de l’activité cérébrale permet d’améliorer les per-
formances des ICM.

5.2.3 Vers une “BCI competition” permettant la reconstruction des sources

L’utilisation des méthodes de reconstruction de l’activité cérébrale étant parti-
culièrement complexe et nécessitant une certaine expertise, il est difficile de réaliser
une comparaison objective extérieure de ces méthodes. De notre point de vue, une
façon d’analyser objectivement et finement le gain permis par l’utilisation de la
reconstruction de l’activité cérébrale est d’organiser une nouvelle “BCI competi-
tion” ayant pour but de comparer les performances d’ICM traditionnelles à celles
utilisant la reconstruction de l’activité cérébrale.

Afin de permettre une comparaison fiable, nous pensons que cette compétition
devrait respecter les points suivants :

1. Le nombre de sujets sur lesquels porte la compétition doit être important (5
minimum).

2. Pour chaque sujet, les enregistrements doivent être effectués sur plusieurs
jours pour vérifier la robustesse inter-sessions. Deux sessions pourraient ser-
vir pour effectuer l’apprentissage et une troisième pour l’évaluation des per-
formances13.

3. Les soumissions doivent effectuées dans trois catégories :

(a) Sans reconstruction de sources. Seuls les enregistrements des mesures
au niveau des capteurs sont utilisés.

(b) Reconstruction de sources approchée. On utilise la localisation spatiale
des électrodes, mais l’on ne dispose pas d’un modèle anatomique adapté
aux sujets.

(c) Reconstruction avec modèle adapté au sujet. On utilise la localisation
des électrodes ainsi que des modèles de têtes réalistes basés sur les IRM
des sujets.

4. Pour permettre au maximum de concurrents de participer à la reconstruction
de sources, des modèles de têtes ainsi que des matrices de gain pourraient
être fournis.

13Les enregistrements des trois sessions seraient fournis ainsi que les labels des 2 premières

sessions mais pas de la troisième.
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6 CONCLUSION

Nous avons étudié dans ce chapitre la possibilité de reconstruire l’activité corti-
cale en temps réel pour augmenter la précision spatiale de l’EEG et ainsi améliorer
les performances des ICM. Nous nous sommes intéressés à deux types de méthodes
en particulier, à savoir la reconstruction par “Minimum-Norm” et par filtrage de
type “beamformer”. Nous avons utilisé des modèles de têtes réalistes, dont cer-
tains basés sur des images IRM des sujets. Bien que nous ayons réussi à utiliser
ces méthodes en temps réel, ni cette étude ni la méta-analyse bibliographique réa-
lisée n’ont permis de conclure que la reconstruction de l’activité corticale permette
réellement d’augmenter les performances des ICM.





Chapitre VI

Toolbox Matlab pour les ICM

Les résultats présentés dans les chapitres III, IV et V ont été obtenus
grâce à une boite à outils Matlab que nous avons développée : MoffBCI 1.
L’objectif de cette boite à outil est de permettre une sélection automa-

tique des méthodes les plus appropriées au traitement de chaque ICM, voire de
chaque sujet, ainsi qu’un ajustement automatique de l’ensemble des paramètres
utilisés. Il est ainsi possible de sélectionner automatiquement les prétraitements,
les algorithmes d’extraction de features ou encore de classification utilisée. Par
une analyse hors-ligne poussée MoffBCI permet ainsi une adaptation optimale à
chaque sujet. D’autre part, la sélection automatique des paramètres permet de
comparer honnêtement différentes méthodes, en s’assurant que pour chaque mé-
thode les paramètres sont bien ajustés.

MoffBCI a été conçue pour être facilement réutilisable. Son fonctionnement,
ainsi que les diverses méthodes disponibles pour l’évaluation des performances,
est décrit dans ce chapitre. L’annexe A donne un exemple simple d’utilisation et
l’annexe B est consacré à l’implémentation d’une fonction de la bôıte à outils.

1MoffBCI est l’acronyme de Matlab off-line Brain Computer Interface.
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1.1.2 Quelques mots sur OpenViBE . . . . . . . . . . . . . . . 163
1.1.3 MoffBCI, un complément d’OpenViBE pour l’analyse

hors-ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163
1.2 Cahier des charges de MoffBCI . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

1.2.1 Une toolbox ouverte et modulaire . . . . . . . . . . . . . . 165
1.2.2 Au centre de MoffBCI : la comparaison de méthodes et de
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3.2.3 Évaluation tripartite ou 3-way data split . . . . . . . . . 176
3.2.4 La double validation croisée . . . . . . . . . . . . . . . . 177



1. MoffBCI , une nouvelle toolbox pour les ICM 163

1 MoffBCI, UNE NOUVELLE TOOLBOX POUR LES ICM

1.1 Pourquoi une nouvelle toolbox pour les ICM ?

1.1.1 Les logiciels permettant de développer une ICM

Il existe deux possibilités pour réaliser des expérimentations sur les ICM. On
peut soit développer ses propres programmes, en partant des signaux enregistrés
pour arriver jusqu’au signal de contrôle en passant par la gestion des stimulations
et des feedbacks, soit utiliser des logiciels spécialement développés à ces fins.

Le logiciel BCI20002 est le plus connu, mais il en existe d’autres comme xBCI
[Susila et al., 2010] ou encore le plugin BCILAB [Delorme et al., 2011] de la
toolbox EEGLAB. Un bref descriptif des principaux logiciels utilisés pour déve-
lopper des ICM est réalisé dans [Brunner et al., 2011]

Le choix a été fait au sein de l’équipe Athéna d’utiliser OpenViBE
[Renard et al., 2010] développé initialement à l’INRIA Rennes et l’INSERM
pour réaliser les expérimentations EEG.

1.1.2 Quelques mots sur OpenViBE

Une ICM est constituée dans le logiciel OpenViBE de “bôıtes” reliées entre
elles par des flux. Chaque bôıte s’occupe d’une étape de traitement, comme par
exemple l’application d’un filtre sur le signal EEG ou l’affichage d’un stimulus à
l’écran.

Pour l’instant le nombre de bôıtes disponibles est limité, mais avec une bonne
mâıtrise du C++ il est possible de réaliser ses propres bôıtes. C’est d’ailleurs, une
des contributions de cette thèse, que d’avoir créé ou amélioré des bôıtes OpenViBE.

OpenViBE est par définition très ouvert et modulaire, mais a été conçu pour
faire fonctionner en-ligne des ICM et non pour évaluer ou optimiser les perfor-
mances par des analyses hors-ligne. Son utilisation est ainsi peu adaptée à l’opti-
misation des paramètres ou à la comparaison hors-ligne de différentes techniques.

1.1.3 MoffBCI, un complément d’OpenViBE pour l’analyse hors-ligne

L’idée originelle de MoffBCI était de créer une toolbox totalement axée sur
l’évaluation des méthodes et sur l’optimisation automatique des paramètres et
ainsi offrir un complément à OpenViBE. À notre connaissance, il n’existe pas
d’autre bôıte à outils ou librairie dédiées aux ICM permettant une comparaison
totalement automatique des méthodes et des paramètres.

Le but de MoffBCI est de pouvoir rapidement implémenter de nouvelles mé-
thodes de traitement, d’évaluer et de comparer leurs performances par des analyses
hors-ligne, puis de transférer dans OpenViBE les plus adaptées. Pour permettre

2www.bci2000.org

www.bci2000.org
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Fig. VI.1 – Exemple de scénario OpenViBE. La partie de gauche permet de filtrer

et d’afficher les signaux EEG et EMG. La partie de droite permet d’afficher des

images sur l’écran de stimulation. Le signal brut ainsi que les instants où les images

sont affichées sont enregistrés dans un fichier gdf pour un traitement hors-ligne
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un développement rapide le choix du langage de programmation s’est porté sur
Matlab et non sur le C++ (qui est le langage d’OpenViBE). La transition de
fonctions depuis MoffBCI vers OpenViBE est facilitée par une bôıte (à laquelle
j’ai contribué) permettant d’utiliser du code Matlab dans OpenViBE.

1.2 Cahier des charges de MoffBCI

1.2.1 Une toolbox ouverte et modulaire

La plupart des bôıtes à outils ou librairies dédiées aux ICM divisent le fonc-
tionnement des ICM en étapes cadrées et obligatoires :

– Le signal biologique doit être fourni dans une structure de données précise.
– On applique éventuellement des pré-traitements.
– On extrait les features contenant l’information intéressante.
– On convertit les features en résultats à l’aide d’algorithmes d’apprentissage

supervisé. Cette dernière étape peut être englobée dans une méthode de
validation (comme la validation croisée).

Pour MoffBCI il n’y a pas de schéma type. Suivant le même principe qu’Open-
ViBE, la toolbox est constituée de deux parties :

– un noyau établissant un lien entre les traitements et fournissant des mé-
thodes d’évaluation et d’ajustement des paramètres.

– un ensemble de fonctions permettant divers traitements que l’utilisateur
peut facilement enrichir ou utiliser indépendamment du reste de la bôıte à
outils.

Un prototype d’ICM est alors défini par un enchâınement de fonctions de
traitement. Les sorties des premières fonctions appelées constituent les entrées des
fonctions suivantes.

Le schéma VI.2 donne un exemple de traitement réalisé avec MoffBCI .

1.2.2 Au centre de MoffBCI : la comparaison de méthodes et de paramètres

La base du noyau est de lier les sorties des premières fonctions appelées
aux entrées des suivantes, permettant ainsi de faire fonctionner l’ensemble de
la châıne de traitement. Cependant des fonctionnalités plus poussées permettent
pour chaque fonction de traitement d’essayer divers paramètres ou diverses mé-
thodes. La meilleure combinaison de méthodes avec des paramètres ajustés peut
ainsi être déterminée par des méthodes d’évaluation comme la validation croisée
[Kohavi, 1995]. De même, diverses méthodes de traitement peuvent être évaluées
tout en garantissant l’utilisation de paramètres optimaux pour chacune d’entre
elles.
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Fig. VI.2 – Exemple de châıne de traitement réalisée avec MoffBCI.
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2 FONCTIONNEMENT DE MoffBCI

2.1 Les fonctions de traitement

Les fonctions de traitement de MoffBCI sont l’équivalent des bôıtes dans Open-
ViBE. Ce sont les éléments de base qui effectuent les traitements élémentaires,
comme l’application d’un filtre laplacien ou l’apprentissage et l’évaluation d’un
SVM. Ce sont des fonctions Matlab standard, la seule contrainte étant que leur
premier argument soit une structure contenant les paramètres de la fonction.

[Output1, Output2...] = FonctionName(para, Input1, Input2...)

L’écriture de nouvelles fonctions est donc extrêmement simple et flexible (un
exemple de fonction est donné dans l’Annexe B). Un des objectifs de MoffBCI est
de permettre de tester de nouvelles méthodes et algorithmes aussi facilement que
possible.

2.2 La définition d’une chaîne de traitement

La réalisation d’une châıne de traitement avec MoffBCI se fait par le remplis-
sage d’une structure, que nous appellerons dans notre exemple ProcessStruct.
Ceci est effectué en deux étapes détaillées ci-dessous.

2.2.1 Enregistrement des fonctions de traitement à utiliser

La première étape consiste à déclarer les fonctions de traitement utilisées. Cela
se fait en remplissant le champ functions de la structure ProcessStruct. Pour
chaque fonction il suffit de fournir :

– le nom de la fonction (champ name)
– le nom des variables qu’elle prend en argument en sus de la structure de

paramètres (champ global in)
– les nom des variables de sortie (champ global out)

D’autres champs sont disponibles pour permettre plus de flexibilité comme le
chargement ou l’enregistrement de variables avant ou après l’appel à la fonction,
ou encore permettre des instances multiples d’une même fonction.

Les deux premières fonctions de la châıne de traitement représentée sur le
schéma VI.2 seraient implémentées comme suit :

1 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . name = ' l o a d _ g d f ' ;
2 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ i n = { } ;
3 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ o u t = { ' Data ' , 'Y ' , ' D a t a _ i n f o ' } ;
4

5 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . name = ' s p a t i a l _ f i l t e r ' ;
6 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ i n = { ' Data ' } ;
7 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ o u t = { ' Data ' } ;
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2.2.2 La spécification des paramètres

La spécification des paramètres se fait par simple ajout à la structure de champ
comportant les noms des paramètres.

Prenons l’exemple de la fonction spatial filter, qui permet de réaliser un fil-
trage laplacien spatial. Elle comporte un unique paramètre, appelé spatial filter,
qui permet de déterminer la taille du filtre. On utilisera un filtre laplacien “large”
grâce à l’ajout du champ :

1 P r o c e s s S t r u c t . s p a t i a l _ f i l t e r = ' l a r g e ' ;

Maintenant si l’on désire essayer différentes valeurs pour un paramètre, il suffit
de remplacer la valeur du paramètre par une structure comportant deux champs :

– le nom de la fonction qui utilise ce paramètre (ainsi le noyau sait avant l’appel
de quelle fonction il doit essayer les différentes valeurs du paramètre),

– la liste des valeurs à essayer.
Cela donnerait pour notre exemple :

1 P r o c e s s S t r u c t . s p a t i a l _ f i l t e r . f u n c t i o n = ' s p a t i a l _ f i l t e r ' ;
2 P r o c e s s S t r u c t . s p a t i a l _ f i l t e r . v a l u e s = { ' none ' , ' s m a l l ' , ' l a r g e ' } ;

L’intérêt de MoffBCI réside dans le fait qu’il est très facile de faire varier en
même temps un grand nombre de paramètres. On peut ainsi déterminer les valeurs
les plus appropriées pour l’ensemble des paramètres ou encore mesurer l’impact
de chaque paramètre sur les résultats.

2.3 Quelques détails sur les propriétés du noyau

2.3.1 Calcul en arborescence

Bien que la châıne de traitement soit définie comme une liste de fonctions, son
évaluation dans MoffBCI se déploie sous la forme d’un arbre : chaque fonction
de la châıne est un nœud de l’arbre qui a autant de branches qu’il y a de valeurs
différentes pour ses paramètres.

Gestion des variables Un travail d’optimisation a été effectué au niveau de la
gestion des variables. Pour éviter de calculer la totalité de la châıne de traite-
ment pour chaque valeur de paramètres, les variables d’entrée des fonctions de
traitement sont temporairement gardées en mémoire quand cela est nécessaire.

Exemple
Dans l’exemple de la figure VI.2, l’entrée et la sortie de
spatial filter est Data. Si plusieurs filtres sont essayés, il faut
sauvegarder l’état de Data avant l’application du 1er filtre pour
calculer le second.

D’autre part, le passage par référence ou par nom n’étant pas possible dans
Matlab, des variables globales sont utilisées afin de minimiser leur recopie. Ainsi les
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variables d’entrée et de sortie de toutes les fonctions de traitement sont déclarées
globales par le noyau.

Gestion des résultats Les résultats sont enregistrés dans une structure en arbre
où chaque nœud correspond à un paramètre. La figure VI.3 est une représentation
d’un arbre de résultats.

Un ensemble de fonctions permet de manipuler les arbres de résultats de
MoffBCI . Il est ainsi possible de récupérer les valeurs des paramètres donnant
les meilleurs résultats, mais aussi de fusionner des arbres ou au contraire d’ex-
traire un sous-arbre suivant la valeur d’un paramètre.

2.3.2 Parallélisation des calculs

L’évaluation de toutes les combinaisons de paramètres étant particulièrement
coûteuse en temps de calcul, MoffBCI permet de distribuer les calculs de façon
automatique sur plusieurs ordinateurs. Il suffit pour cela de lancer plusieurs pro-
cessus Matlab qui communiqueront par TCP/IP :

– un processus sert de serveur et distribue les calculs,
– un processus récupère et stocke les résultats,
– un nombre arbitraire de processus servent de calculateurs.

Fonctionnement Avant d’évaluer une fonction pour laquelle différentes valeurs
d’un paramètre doivent être essayées, un appel est effectué vers le serveur pour
vérifier si des calculateurs sont libres. Si tel est le cas, les branches des calcul corres-
pondant aux premières valeurs du paramètre sont transférées sur les calculateurs
libres. Sinon le calcul continue séquentiellement.

Échange des données Afin de limiter les transferts de données entre les différents
processus, à chaque variable est attribué un identifiant et une version permet-
tant que seules les données nécessaires et non présentes sur les calculateurs soient
échangées.

Sur les expériences effectuées, le temps de calcul engendré par les communi-
cations et les fonctions propres du noyau était négligeable par rapport au temps
passé dans les fonctions de traitement.

Perspectives L’INRIA de Sophia Antipolis dispose d’une large ferme de calcul. Il
serait intéressant de voir comment MoffBCI peut être adapté pour l’utiliser.
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feat extract method : Spectrogram
feat select alpha : 0
classif method : SVM
classif kernel : linear
classif auto weigh : ***
cross validation method : normal
cross validation nb cv : 10
feat extract Elec : 15  16  17
feat select nb feat : 200
classif lambda : 300
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Fig. VI.3 – Arbre de résultats après évaluation d’une châıne de traitement par

validation croisée. Les paramètres affichés en haut sont fixés. Les autres constituent

les nœuds de l’arbre. En pratique, le nombre de paramètres ajustés automatique-

ment est plus important, mais l’arbre de résultats est alors trop complexe pour

être imprimé. Trois nombres sont représentés sous chaque feuille : le premier est le

nombre de résultats qui sont regroupés dans cette feuille (pour la validation croisée

il doit être identique pour chaque feuille et correspond au nombre d’ensembles). Le

deuxième donne les performances en pourcentage de bien classés sur les données

d’apprentissage et le troisième sur les données de test. Sur cet exemple, on constate

que les meilleurs résultats sont obtenus avec un filtrage spatial de type laplacien

“small”, par contre la bande de fréquence utilisée influe peu sur les performances.
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3 MÉTHODES D’ÉVALUATION EN APPRENTISSAGE

3.1 Quelques notions sur l’apprentissage supervisé

3.1.1 Définitions et notations

L’apprentissage supervisé est une technique d’apprentissage automatique. On
cherche à apprendre une fonction h : X → Y à partir d’une base de données
d’exemples {xi, yi}1≤i≤N ∈ (X ×Y) , puis à utiliser cette fonction sur de nouvelles
observations de l’espace d’entrée X .

L’espace d’entrée X est l’ensemble des variables descriptives du problème ou
features. On a généralement X = Rd, avec d le nombre de features.

Nous nous restreindrons au cas de la classification, c’est à dire au cas où
l’ensemble de sortie Y est discret. Il s’agit alors d’associer à chaque exemple décrit
par un vecteur de features x ∈ X un label (ou étiquette) y ∈ Y. Pour la régression,
l’ensemble de sortie Y est continu avec généralement Y = R. On cherche alors une
fonction h : X → R.

Définition de la perte On modélise le problème de classification par une distri-
bution de probabilité D sur (X × Y). La base de données fournie en exemple est
supposée tirée de façon identique et indépendante suivant cette loi D.

Afin d’évaluer les performances de la fonction de classification h, il faut définir
une fonction de perte l : Y ×Y → R+. Sur un exemple fourni (xi, yi), la perte liée
à la prédiction de h(xi) au lieu de yi est mesurée par l(h(xi), yi).

On définit la perte empirique du classifieur h sur les données d’exemple L̂(h)
par :

L̂(h) =
1
N

N∑
i=1

l(h(xi), yi)

La perte théorique du classifieur h est définie par :

L(h) = E(x,y)∼D (l(h(x), y))

Classifieur idéal et classifieur empirique optimal Le classifieur idéal, noté h∗, est
celui qui permettrait des performances idéales en minimisant la perte théorique.
Il est donc défini par :

h∗ = arg min
h∈H

(L(h)) = arg min
h∈H

(
E(x,y)∼D (l(h(x), y))

)
Il n’est cependant pas possible de calculer h∗ et il faut donc se contenter d’une

version empirique. Le classifieur empirique optimal ĥ∗ est quant à lui obtenu par
minimisation de la perte empirique :

ĥ∗ = arg min
h∈H

(L̂(h))
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soit

ĥ∗ = arg min
h∈H

(
1
N

N∑
i=1

l(h(xi), yi)

)

3.1.2 Évaluation de l’apprentissage supervisé

L’évaluation des performances se fait à l’aide de la fonction de perte sur un
ensemble de données. On notera L̂X(h) la perte du classifieur h sur un ensemble
de données X, définie par :

L̂X(h) =
1

card(X)

∑
(x,y)∈X

l(h(x), y)

E
rr

eu
r

Complexité du modèle

Erreur de généralisation

Erreur d'apprentissage

Fig. VI.4 – Évolution de l’erreur de classification en fonction de la complexité du

modèle servant à construire le classifieur. Cette erreur est montrée sur l’ensemble

d’apprentissage (bleu) et sur de nouvelles données (rouge).

Erreur d’apprentissage et erreur de généralisation Les erreurs de classification
peuvent avoir deux origines.

– Erreur d’apprentissage Le classifieur n’est pas suffisamment complexe
pour reconnâıtre les exemples fournis dans la base d’apprentissage.

– Erreur de généralisation Le classifieur ne parvient pas à généraliser l’in-
formation discriminante contenue dans la base d’apprentissage à de nou-
veaux essais.

La figure VI.4 représente l’évolution de l’erreur de classification sur la base
d’apprentissage (erreur d’apprentissage) et sur de nouveaux exemples (erreur de
généralisation). Plus le modèle est complexe, plus le classifieur est capable d’ap-
prendre d’informations sur les exemples et donc plus il est performant sur la base
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d’apprentissage. Cependant si le modèle est trop complexe, l’information enregis-
trée n’est pas pertinente vis à vis du problème et nuit à la généralisation. On parle
alors de sur-apprentissage ou d’overfitting.

Le risque de sur-apprentissage est d’autant plus grand que la base de données
servant pour l’apprentissage est réduite. En effet, si peu d’exemples sont donnés, il
est difficile de différencier des variations liées au problème de variations aléatoires.

Dans le cas des ICM, les données devant être acquises par des expériences
sur des sujets, les bases d’apprentissage sont extrêmement réduites. Le risque
d’effectuer un sur-apprentissage est donc important et il vaut mieux se contenter
de modèles peu complexes.

Séparation des données d’apprentissage et des données de test Afin d’évaluer les
potentialités de généralisation d’un classifieur, il est extrêmement important de
séparer les données utilisées pour l’apprentissage de celles utilisées pour évaluer
les performances. Le problème est que ces deux ensembles doivent être de taille
suffisante :

– si l’ensemble d’apprentissage est insuffisant, l’algorithme ne pourra pas géné-
raliser à de nouveaux exemples et les performances seront donc médiocres ;

– si l’ensemble de test est trop réduit, l’évaluation des résultats sera imprécise.

3.2 Les méthodes d’évaluation de MoffBCI

Plusieurs méthodes d’évaluation sont disponibles dans MoffBCI suivant que
l’on désire faire de la sélection de modèle ou évaluer les performances de diverses
méthodes. L’annexe A donne un exemple d’utilisation de ces différentes méthodes.

3.2.1 L’évaluation standard d’une chaîne de traitement (ou holdout method)

Apprentissage Test

Fig. VI.5 – Évaluation standard (ou holdout) : séparation des données en un

ensemble d’apprentissage et un ensemble de tests disjoints.

L’inclusion de la fonction de traitement split train test dans la châıne permet
de séparer l’ensemble des données en deux sous-ensembles (voir figures VI.2 et
VI.5) :

– un ensemble d’apprentissage,
– un ensemble de test.
La fonction de traitement classification permet d’utiliser différentes tech-

niques de classification. L’apprentissage est effectué sur les données d’apprentis-
sage et les performances sont évaluées sur les deux ensembles afin d’évaluer l’erreur
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d’apprentissage et l’erreur de généralisation. Les résultats sont enregistrés dans un
arbre où chaque nœud correspond à un paramètre et où les feuilles comportent les
résultats sur les deux ensembles.

Attention
Afin de garantir la validité des résultats, il est important qu’au-
cune fonction de traitement (mis-à-part l’évaluation) n’utilise les
labels de l’ensemble de test.

Inconvénients Cette méthode d’évaluation comporte deux problèmes majeurs :

1. Le nombre de données étant particulièrement limité dans les ICM, la sépara-
tion en deux ensembles réduit encore la taille des données d’apprentissage et
des données de test. Cela risque d’engendrer des performances sous-optimales
et surtout une évaluation approximative. Ceci peut être particulièrement gê-
nant si l’on désire comparer des méthodes aux performances voisines.

2. L’évaluation se faisant en seulement deux temps (apprentissage, puis test),
il n’est pas possible d’ajuster des paramètres automatiquement.

Supposons que l’on veuille choisir entre plusieurs valeurs d’un paramètre.
– Si l’on choisit la valeur donnant les meilleures résultats sur l’ensemble d’ap-

prentissage, on favorise le sur-apprentissage et le paramètre donnant les
meilleurs résultats en généralisation ne sera pas sélectionné.

– Si l’on choisit la valeur donnant les meilleurs résultats sur l’ensemble de test,
cela biaise les résultats, puisque l’ensemble de test est fait pour évaluer les
performances finales et non pour ajuster les paramètres.

3.2.2 La validation croisée

TestApprentissage

1er  essai  :

2éme essai :

3éme essai :

4éme essai :

E1

E2

E3

E4

E1+E2+E3+E4

4E=

Fig. VI.6 – Validation croisée avec n = 4. Chaque essai est appelé fold, on parle

alors de n-fold cross-validation
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La technique de la validation croisée (voir figure VI.6) consiste à diviser les
données en une partition de n ensembles et à utiliser alternativement chaque
ensemble comme ensemble de test alors que l’apprentissage est réalisé sur le reste
des données.

Si on note Ei l’estimateur de la performance sur l’ensemble de données i après
avoir appris sur les ensembles {1, ...i−1, i+1..., n} l’estimateur de la performance
globale est calculé par :

E =
1
n

n∑
i=1

Ei

Implémentation dans MoffBCI Il est extrêmement simple de faire de la validation
croisée avec MoffBCI . Il suffit de définir la partition des données à utiliser3 puis
d’appeler une fonction du noyau pour évaluer la châıne de traitement. Pour entrer
un peu plus dans les détails, les ensembles d’apprentissage et de test sont passés
comme des paramètre de la fonction split train test.

Les résultats sont, comme pour l’évaluation standard, enregistrés dans un arbre
mais cette fois les feuilles comportent une liste de performances sur les données
d’apprentissage et de test.

Avantages et inconvénients La validation croisée a plusieurs avantages :
+ Elle permet d’effectuer des apprentissages sur des ensembles plus grands.

Les performances sont donc potentiellement meilleures.
+ L’ensemble des données est utilisé pour le test4 et l’évaluation est donc plus

fiable et précise.
+ Plusieurs apprentissages et tests sont effectués. Il est donc possible d’effec-

tuer des analyses statistiques sur les performances.
La validation croisée peut servir pour sélectionner la méthode et les paramètres

les plus appropriés pour un ensemble de données, mais il n’est alors pas possible
d’évaluer les performances finales sans biais. En effet il faudrait pour cela disposer
de nouvelles données utilisées ni pour l’apprentissage, ni pour la sélection des
paramètres.

Influence du nombre de sous-ensembles de la partition Quand le nombre de sous-
ensembles n est grand :

+ le biais de l’estimateur de performance est réduit (l’estimation est précise)
− la variance de l’estimateur de performance est importante (les performances

varient d’un ensemble de test à l’autre) ;
− le temps de calcul est important.

Quand le nombre de sous-ensembles n est faible :

3Une fonction de MoffBCI permet d’effectuer une partition des données en garantissant une

répartition optimale des différentes classes dans les sous-ensembles.
4Pas en une seule fois, sinon ce serait une violation de la séparation des données d’apprentissage

et de test
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− le biais de l’estimateur de performance est plus important (mais cependant
moins que pour une évaluation standard) ;

+ la variance de l’estimateur de performance est faible (les performances va-
rient moins d’un ensemble à l’autre) ;

+ le temps de calcul est moins important.

3.2.3 Évaluation tripartite ou 3-way data split

Apprentissage Evaluation

Apprentissage Test

1ère étape :

2éme étape :

Sélection des méthodes 
et des paramètres

Fig. VI.7 – Évaluation tripartite ou 3-way data split. Les données sont séparées

en trois ensembles : A pour l’apprentissage, E pour l’évaluation des paramètres et

T pour le test.

L’évaluation tripartite est une amélioration de l’évaluation standard pour per-
mettre de sélectionner automatiquement les paramètres les plus appropriés. Les
données sont découpées en trois ensembles disjoints, que nous noterons A,E et T

1. Un premier apprentissage est réalisé sur l’ensemble A avec plusieurs mé-
thodes et/ou différentes valeurs pour les paramètres.

2. On évalue les performances des méthodes et/ou des paramètres sur l’en-
semble E et on sélectionne la méthode et/ou les paramètres donnant les
meilleurs résultats.

3. On ré-effectue un apprentissage sur A ∪ E
4. On teste les performances sur l’ensemble T .

implémentation dans MoffBCI La fonction three way split permet de réaliser
simplement une évaluation tripartite. Il suffit de spécifier la partition des données
en trois ensembles et les étapes sont effectuées de façon automatique. On obtient en
résultats l’arbre des paramètres essayés sur l’ensemble E ainsi que les paramètres
(ou méthodes) sélectionnés et les résultats finaux sur l’ensemble T .

Avantage et Inconvénients L’évaluation tripartite permet de sélectionner de façon
automatique la méthode et les paramètres les plus adaptés aux données puis d’éva-
luer les performances sans introduire de biais. Cependant comme pour l’évaluation
standard, la séparation des données en trois ensembles réduit et l’échantillon dis-
ponible pour l’apprentissage et celui pour le test.
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3.2.4 La double validation croisée

La double validation croisée est une méthode de validation qui imbrique deux
étapes de validation croisée afin de sélectionner automatiquement les méthodes et
les paramètres les plus adaptés aux données et d’évaluer sans biais les résultats
sur un nouvel ensemble de données.

Le fonctionnement de la double validation croisée est expliqué sur la figure VI.8.
On effectue une partition en n sous-ensembles des données.

– À tour de rôle chacun des ensembles est mis de côté pour l’évaluation finale.
– Les n − 1 ensembles restants sont utilisés pour faire une nouvelle étape de

validation croisée afin de sélectionner les meilleures méthodes et paramètres.
– Un nouvel apprentissage est effectué sur les n−1 ensembles avec les meilleurs

méthodes et paramètres.
– L’ensemble mis de côté est utilisé pour l’évaluation.

Avantages La double validation croisée permet :
– de sélectionner automatiquement les méthodes et paramètres adaptés en

fonction des données
– d’effectuer une estimation sans biais des performances
– de maximiser la taille des ensembles sur lesquels sont effectués l’apprentis-

sage, ce qui permet de meilleures performances.
– d’utiliser l’ensemble des données pour la validation, ce qui permet une esti-

mation plus fiable et précise.
D’autre part, les méthodes et paramètres étant sélectionnés de façon indépen-

dante pour chaque sous-ensemble de données, cela permet de vérifier si une mé-
thode est systématiquement considérée comme plus performante ou si cela n’est
pas significatif.

Inconvénients La double validation croisée engendre une multiplication des cal-
culs nécessaires. Il est donc très important d’effectuer autant de calculs que pos-
sibles avant de séparer les données en ensembles d’apprentissage et de test. Ainsi,
ces calculs ne seront effectués qu’une fois et non multipliés pour chaque séparation
des données.

Utilisation dans MoffBCI L’utilisation de la double validation croisée dans
MoffBCI est extrêmement simple. Comme pour la validation croisée simple, il
suffit de définir la partition des données à utiliser puis d’appeler une fonction du
noyau pour évaluer la châıne de traitement.

Un exemple d’utilisation est donné dans l’annexe A pour chacune des méthodes
d’évaluation.
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TestApprentissage

1er essai :

2éme essai :

3éme essai :

4éme essai :

Sélection des 
méthodes et
des paramètres
par validation croisée

Évaluation

E1

E2

E3

E4

E1+E2+E3+E4

4E=

2éme validation 
croisée pour tester 
les resultats

Fig. VI.8 – Double Validation croisée avec n = 4.



Chapitre VII

Conclusion

Nous nous sommes intéressés durant ce travail de thèse aux interfaces
cerveau machine non invasives utilisant des mesures de l’activité céré-
brale par électroencéphalographie (EEG) et plus précisément aux ICM

basées sur l’imagination d’actions motrices. Quand nous avons commencé ce tra-
vail, l’équipe Athéna débutait son activité de recherche dans le domaine des ICM.
Une de nos contributions majeures est d’avoir mis en place un système permet-
tant la réalisation et l’étude des ICM. À ce jour, une part grandissante de l’équipe
Athéna travaille sur les ICM et cette étude est devenue un thème de recherche à
part entière pour l’équipe.

Une des principales limites des ICM utilisant l’EEG est, à l’heure actuelle,
la faiblesse du taux de transfert d’information. Cette limite provient en grande
partie de la faible quantité d’information se trouvant dans le signal mesuré et de
la faiblesse du rapport signal sur bruit. Cette pauvreté du signal est due au fait
que les capteurs EEG sont relativement éloignés des sources d’intérêt et que le
crâne limite fortement la précision des mesures.

Nous avons, durant le début de ce travail de thèse, utilisé deux types de mé-
thodes pour reconstruire en temps réel l’activité des sources corticales à l’origine
du signal mesuré. Ce travail fait l’objet du chapitre V de ce manuscrit. De telles
méthodes pourraient rendre l’information présente dans le signal mesuré plus ac-
cessible et ainsi améliorer le fonctionnement du transducteur. Cependant, la re-
construction de l’activité cérébrale est une tâche complexe et une solution fidèle
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est particulièrement difficile à obtenir en essai par essai à cause de la faiblesse
du rapport signal sur bruit. Il n’est donc pas certain qu’elle puisse être réalisée
avec suffisamment de précision pour réellement augmenter les capacités des ICM.
Le travail effectué montre une nouvelle fois qu’il est possible d’accomplir une re-
construction de sources en temps réel, mais ne permet pas de conclure sur l’utilité
réelle de telles méthodes pour les ICM. De notre point de vue, seule la réalisation
d’une “ BCI competition” permettrait de mesurer objectivement cet apport.

Nous avons par la suite focalisé notre attention sur l’étude de l’imagination
des mouvements brefs (qui font l’objet du chapitre III de ce manuscrit). De tels
mouvements produisent généralement une désynchronisation des rythmes µ et β
durant la réalisation ou l’imagination (appelés ERD pour event related desynchro-
nisation) et sont suivis d’une augmentation de puissance supérieure à la normale
des mêmes rythmes (appelés ERS pour event related synchronisation et parfois
rebond β). Peu d’ICM utilisent à l’heure actuelle l’information contenue dans
l’ERS qui suit l’imagination des mouvements. L’étude détaillée des mouvements
brefs montre que les rythmes µ et β ont une cartographie complexe dans le plan
temps-fréquence et qui varie fortement selon les sujets. Nous avons montré qu’il
est possible de détecter et de différencier l’imagination de plusieurs actions mo-
trices brèves grâce à l’ERS et l’ERD. Une première ICM asynchrone permettant
la navigation spatiale dans un environnement 3D a été réalisée grâce à l’utilisation
du rebond β. Une nouvelle ICM permettant l’utilisation de plusieurs commandes
est en cours de réalisation. Cette ICM permettra de commander plusieurs boutons
en imaginant la réalisation de plusieurs tâches motrices.

Il est possible d’imaginer un grand nombre de tâches motrices (ou cognitives)
différentes pour contrôler une ICM. Certaines tâches étant mieux discriminées
que d’autres, il est important d’utiliser des tâches adéquates. Malheureusement
les tâches qui permettent le meilleur contrôle ne sont pas identiques pour tous les
sujets. Nous avons donc développé un algorithme, utilisant la théorie des bandits
stochastiques, qui sélectionne automatiquement et efficacement une tâche adaptée
au sujet. Le chapitre IV de ce manuscrit est consacré à cet algorithme. En éliminant
rapidement les tâches sub-optimales, cet algorithme permet d’explorer un large
ensemble de tâches tout en garantissant une estimation fiable des tâches les plus
performantes.

Nous avons développé une bôıte à outils Matlab, appelée MoffBCI , pour l’ana-
lyse hors-ligne des ICM. Le fonctionnement de cette bôıte à outils est détaillé dans
le chapitre VI de ce manuscrit. Nous l’avons spécialement conçue pour la compa-
raison de méthodes et l’ajustement automatique de paramètres. Nous avons égale-
ment contribué au logiciel opensource OpenViBE qui permet de réaliser des ICM.
OpenViBE étant dédié au fonctionnement en-ligne des ICM, MoffBCI en est un
complément intéressant pour améliorer et optimiser les ICM.
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PERSPECTIVES

Le travail que nous avons effectué ouvre plusieurs perspectives sur différents
aspects des ICM.

Utilisation de l’imagination motrice brève. Bien que la période suivant l’imagina-
tion motrice (ERS) ait été utilisée pour réaliser un interrupteur commandé par la
pensée, nous sommes les premiers à avoir étudié en détail l’imagination des mou-
vements brefs. Ce travail a permis de montrer que l’ERS peut être utilisée pour
distinguer l’imagination de plusieurs mouvements brefs, ce qui est sûrement la
contribution principale de cette thèse, et ouvre donc de nombreuses perspectives :

– Amélioration de la fiabilité de l’interface de navigation spatiale. Cette ICM,
décrite dans la section 2 du chapitre III, utilise actuellement un bouton
commandé par le rebond β. Nous avons montré qu’une utilisation conjointe
de l’ERD et de l’ERS dans le µ et le β permet de meilleures performances.

– Réalisation de boutons multiples commandés par la pensée. La distinction
de plusieurs tâches d’imagination motrices brèves permet d’augmenter le
nombre de commandes qu’utilise l’interface de navigation spatiale mais aussi
de créer de nouvelles ICM.

– Le jeu “RockInvaders”, que nous avons développé (voir section 3.6.2 du cha-
pitre III), permet de réaliser des expériences EEG stimulantes pour le sujet
tout en permettant d’exploiter les données enregistrées pour effectuer un
apprentissage. Une prochaine série d’expériences en-ligne, réalisées par Eoin
Thomas, devrait inclure une session d’utilisation de “RockInvaders”.

– Si seule la période d’imagination est utilisée pour la classification, la période
suivant l’imagination du mouvement pourrait être utilisée pour la labélisa-
tion des mouvements. Ceci permet de continuer à effectuer un apprentissage
durant l’utilisation de l’ICM (voir section 3.6.2 du chapitre III pour plus de
détails).

Sélection de tâche. L’algorithme que nous avons conçu pour la sélection de tâches
permet de sélectionner la tâche qui est la plus facilement détectable au milieu
d’une période de repos de l’utilisateur. Cet algorithme peut être amélioré de deux
façons :

– Il peut être généralisé à la sélection d’une paire de tâche, voire à un ensemble
optimal de tâches. Le principe de cette généralisation est décrit à la fin du
chapitre IV.

– Une amélioration plus complexe consiste à optimiser les features utilisées au
cours de la sélection de tâche. Le nombre d’essais correspondant à chaque
tâche étant très réduit au commencement de l’expérience, il est probable
qu’il faille commencer par optimiser les features pour l’ensemble des tâches
puis utiliser des features dédiées aux tâches les plus performantes dans un
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second temps.

Reconstruction de sources pour les ICM. Comme expliqué à la fin du chapitre V,
de notre point de vue, seule l’organisation d’une “BCI competition” permettra de
juger de l’utilité réelle de la reconstruction de l’activité cérébrale pour les ICM.
L’équipe Athéna disposait déjà d’une forte expertise du problème direct, le tra-
vail que nous avons réalisé a permis d’étudier la résolution du problème inverse
en temps réel pour les ICM. Pour ces raisons, l’équipe Athéna devrait prochaine-
ment commencer une campagne d’acquisitions d’expériences EEG permettant la
réalisation d’une “BCI competition” sur la reconstruction de sources.
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Annexe A

Exemple d’utilisation de MoffBCI

1 GÉNÉRATION D’UN JEU DE DONNÉES ARTIFICIEL

À titre d’exemple nous allons générer un petit jeu de données simulant de l’ima-
gination motrice. Les données sont composées de nb trials = 100 essais durant
lesquels un utilisateur effectuerait deux types de mouvements différents :

– le 1er mouvement génère des oscillations à 2 et 5Hz sur les électrodes 1 et 2.
– le 2e mouvement génère des oscillations à 13 et 17Hz sur les électrodes 3 et

4.

1 % Parameters :
2 n b _ t r i a l s = 200 ; % Number of t r i a l s
3 n b _ e l e c t r o d e s = 1 6 ; % Number of electrodes
4 t r i a l _ l e n g t h = 0 . 5 ; % Lenght of the t r i a l s in seconds
5 Fech = 512 ; % sampling frequecy
6 SNR = 1 / 2 0 ; % Signal over noise ra t io
7

8 nb_samples = t r i a l _ l e n g t h * Fech ;
9 T = ( 1 : nb_samples ) / Fech ;

10

11 g l o b a l Data Y D a t a _ i n f o
12 D a t a _ i n f o . f _ e c h = Fech ;
13 Y = r a n d i ( [ 1 2 ] , n b _ t r i a l s , 1 ) ;
14 Data = c e l l ( n b _ t r i a l s , 1 ) ;
15 for i =1 : n b _ t r i a l s
16 Data { i } = rand ( n b _ e l e c t r o d e s , nb_samples ) ;
17 if Y( i ) == 1
18 Data { i } ( 1 , : ) = Data { i } ( 1 , : ) + s i n ( T*2* p i * 2)*SNR;
19 Data { i } ( 2 , : ) = Data { i } ( 2 , : ) + s i n ( T*2* p i * 5)*SNR;
20 else

21 Data { i } ( 3 , : ) = Data { i } ( 3 , : ) + s i n ( T*2* p i * 13)*SNR;
22 Data { i } ( 4 , : ) = Data { i } ( 3 , : ) + s i n ( T*2* p i * 17)*SNR;
23 end

24 end

2 ÉCRITURE D’UNE CHAÎNE DE TRAITEMENT

On définit la liste des fonctions constituant la châıne de traitement et les
paramètres à utiliser. On va essayer différentes listes de fréquences et vérifier
que les méthodes de sélection automatique des paramètres permettent bien de
retrouver la bonne.
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1 % Function l i s t :
2 %%%%%%%%%%%%%%%%%
3 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . name = ' f e a t u r e s _ e x t r a c t i o n ' ;
4 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ i n = { ' Data ' ; ' D a t a _ i n f o ' } ;
5 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 1 ) . g l o b a l _ o u t = { ' F e a t u r e s ' } ;
6

7 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . name = ' s p l i t _ t r a i n _ t e s t ' ;
8 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ i n = { ' F e a t u r e s ' ; 'Y ' ; ' D a t a _ i n f o ' } ;
9 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 2 ) . g l o b a l _ o u t = { ' X _ t r a i n ' ; ' X _ t e s t ' ; ' Y _ t r a i n ' ; ' Y _ t e s t ' } ;

10

11 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 3 ) . name = ' f e a t u r e s _ s e l e c t i o n ' ;
12 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 3 ) . g l o b a l _ i n = { ' X _ t r a i n ' ; ' X _ t e s t ' ; ' Y _ t r a i n ' } ;
13 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 3 ) . g l o b a l _ o u t = { ' X _ t r a i n ' ; ' X _ t e s t ' } ;
14

15 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 4 ) . name = ' c l a s s i f i c a t i o n ' ;
16 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 4 ) . g l o b a l _ i n = { ' X _ t r a i n ' ; ' X _ t e s t ' ; ' Y _ t r a i n ' ; ' Y _ t e s t ' } ;
17 P r o c e s s S t r u c t . f u n c t i o n s ( 4 ) . g l o b a l _ o u t = { } ;
18

19 % Parameters :
20 %%%%%%%%%%%%%%%%%
21

22 %% for the features extract ion :
23 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ m e t h o d = ' Joan ' ; % name of the methode
24

25 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ E l e c = [ 1 : 1 6 ] ' ; % electrodes from which features are extracted
26 % frequencies at which features are extracted . We w i l l te s t two sets of frequencies
27 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ F r e q . f u n c t i o n = ' f e a t u r e s _ e x t r a c t i o n ' ;
28 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ e x t r a c t _ F r e q . v a l u e s = {[2 5 13 1 7 ] ' ; [ 3 6 14 1 8 ] ' } ;
29

30 %% for the features select ion : ( to ta l number = nb electrodes x nb frequencies )
31 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ s e l e c t _ n b _ f e a t . v a l u e s = {1 4 8 10 1 2 } ; % number of features to use
32 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ s e l e c t _ n b _ f e a t . f u n c t i o n = ' f e a t u r e s _ s e l e c t i o n ' ;
33 P r o c e s s S t r u c t . f e a t _ s e l e c t _ a l p h a = 0 . 3 ; % parameter fo r the reecurs ive features select ion
34

35 %% for the c l a s s i f i c a t i o n
36 P r o c e s s S t r u c t . c l a s s i f _ m e t h o d = 'SVM ' ;
37 P r o c e s s S t r u c t . c l a s s i f _ k e r n e l = ' l i n e a r ' ;
38 P r o c e s s S t r u c t . c l a s s i f _ l a m b d a = 1 ;

3 ÉVALUATION DE LA CHAÎNE DE TRAITEMENT

3.1 Évaluation standard

On va effectuer l’apprentissage sur les 120 premiers essais puis effectuer le test
sur les 80 essais restants.

1 P r o c e s s S t r u c t . s p l i t _ t r a i n _ t e s t . i n d _ t r a i n = 1 : 1 2 0 ;
2 P r o c e s s S t r u c t . s p l i t _ t r a i n _ t e s t . i n d _ t e s t = 1 2 1 : 2 0 0 ;
3

4 g l o b a l T o y R e s u l t s
5 P r o c e s s S t r u c t . TreeName = ' T o y R e s u l t s ' ; % The name of the tree where the r e s u l t s are saved .
6 r u n _ f u n c t i o n s ( P r o c e s s S t r u c t ) ; % Evaluation of the processing chaine
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3.2 Validation croisée

On définit une partitions des données en 5 ensembles qui serviront alternati-
vement pour l’apprentissage ou le test des performances. Il suffit ensuite d’utiliser
la fonction simple cross validation.

1 D a t a _ i n f o . i n d _ t r a i n _ t e s t = {1 :40 41 :80 81 :120 121:160 1 6 1 : 2 0 0 } ;
2 [ b e s t _ p a r a m e t e r s , T r e e R e s u l t s , B e s t R e s u l t ] = s i m p l e _ c r o s s _ v a l i d a t i o n ( P r o c e s s S t r u c t ) ;
3 p l o t _ t r e e ( T r e e R e s u l t s ) ;

Les résultats obtenus sont représenté sur la figure A.1.

3.3 Évaluation tripartite ou 3-way data split

On va réutiliser les sous ensembles définis précédemment mais s’en servir pour
effectuer une partition des données en trois ensembles :

– L’ensemble d’apprentissage (ici constitué des sous ensembles 1 et 2) : permet
d’effectuer un 1er apprentissage avec différentes valeurs pour les paramètres.

– L’ensemble d’évaluation (le sous ensemble 3) : permet d’évaluer les para-
mètres.

– L’ensemble de test (les sous ensembles 4 et 5) : permet d’évaluer les per-
formances finales après avoir fait un nouvel apprentissage sur les ensembles
d’apprentissage et d’évaluation.

1 D a t a _ i n f o . i n d _ t r a i n _ t e s t = {1 :40 41 :80 81 :120 121:160 1 6 1 : 2 0 0 } ;
2 [ b e s t _ p a r a m e t e r s , Eva lTree , R e s u l t T r e e ] = t h r e e _ w a y _ s p l i t ( P r o c e s s S t r u c t , { 1 : 2 , 3 , 4 : 5 } ) ;
3 p l o t _ t r e e ( E v a l T r e e ) ;
4 f i g u r e ( 2 ) ;
5 p l o t _ t r e e ( R e s u l t T r e e ) ;

La figure A.2 représente l’arbre des résultats obtenus sur l’ensemble d’évalua-
tion puis les résultats finaux avec les paramètres qui ont été sélectionnés.

3.4 Double validation croisée

Pour la double validation croisée les résultats sont sauvegardés dans un sous
dossier en deux variables :

– LTree NomDeLArbre, comporte une liste d’arbres donnant les résultats
des évaluations des paramètres.

– ResTree NomDeLArbre, comporte les résultats finaux sous forme d’un
arbre unique. Idéalement, si tous les seconds niveaux de validation croisée
ont abouti à sélectionner les mêmes paramètres, cet arbre n’a qu’une seule
feuille (voir figure A.3).

1 D a t a _ i n f o . i n d _ t r a i n _ t e s t = {1 :40 41 :80 81 :120 121:160 1 6 1 : 2 0 0 } ;
2 P r o c e s s S t r u c t . TreeName = ' T o y R e s u l t s ' ;
3

4 c r o s s _ v a l i d a t i o n ( P r o c e s s S t r u c t ) ;
5



188 Annexe A : Exemple d’utilisation de MoffBCI

6 l o a d TreeSave / LTree_ToyResu l t s
7 p l o t _ t r e e ( LTree_ToyResu l t s {1} )
8

9 l o a d TreeSave / R e s T r e e _ T o y R e s u l t s
10 f i g u r e ( 2 ) ;
11 p l o t _ t r e e ( R e s T r e e _ T o y R e s u l t s )

4 RÉSULTATS

Comme on peut le constater sur les différentes figures ci-dessous, les meilleures
performances sont bien obtenues quand on utilise les fréquences ayant servi à
générer les données. D’autre part l’utilisation de la sélection de features permet
d’augmenter légèrement les performances.

Ces deux paramètres peuvent être réglés de façon automatique si on utilise
l’évaluation tripartite ou la double validation croisée.
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feat extract method : Joan
feat extract Elec : 1 2 3 4 5 ...
feat select alpha : 0.3
classif method : SVM
classif kernel : linear
classif lambda : 1

feat extract Freq

2
5
13
17

feat select nb feat

16

5
90
74

4

5
84
83

1

5
75
74

3
6
15
19

feat select nb feat

16

5
80
60

4

5
71
64

1

5
63
63

Fig. A.1 – Arbre des résultats de la châıne de traitement évaluée par la validation

croisée. Les paramètres affichés en haut sont fixés. Les autres constituent les nœuds

de l’arbre. Trois nombres sont représentés sous chaque feuille : le premier est le

nombre de résultats qui sont regroupés dans cette feuille (pour la validation croisée

il doit être identique pour chaque feuille et correspond au nombre d’ensembles).

Le deuxième donne les performances en pourcentage de bien classés sur les donnés

d’apprentissage et le troisième sur les données de teste.
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feat extract method : Joan
feat extract Elec : 1 2 3 4 5 ...
feat select alpha : 0.3
classif method : SVM
classif kernel : linear
classif lambda : 1
split train test : ***

feat extract Freq

2
5
13
17

feat select nb feat

16

1
98
75

4

1
85
80

1

1
79
64

3
6
15
19

feat select nb feat

16

1
90
58

4

1
71
61

1

1
58
64

feat extract method : Joan

feat extract Elec : 1 2 3 4 5 ...

feat extract Freq : 2 5 13 17

feat select nb feat : 4

feat select alpha : 0.3

classif method : SVM

classif kernel : linear

classif lambda : 1

split train test : ***

1

83

88

Fig. A.2 – Arbres obtenus lors de l’évaluation tripartite de la châıne de traite-

ment. L’arbre supérieur représente l’évaluation des différents paramètres. La feuille

ayant la meilleure performance sur les données d’apprentissage (80%) correspond

à l’utilisation des fréquences 2, 5, 13, et 17Hz et en sélectionnant 4 features. C’est

ces paramètres qui sont utilisés pour le nouvel apprentissage et le test sur le troi-

sième ensemble de données. Les résultats finaux sont représentés par un arbre ne

disposant que d’une feuille puisqu’aucun paramètre ne varie. On remarquera que

la performance finale sur l’ensemble d’apprentissage (83%) est inférieur à celle des

données test (88%), cela montre l’imprécision obtenue quand l’ensemble de test est

trop réduit.
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feat extract method : Joan

feat extract Elec : 1 2 3 4 5 ...

feat extract Freq : 2 5 13 17

feat select nb feat : 4

feat select alpha : 0.3

classif method : SVM

classif kernel : linear

classif lambda : 1

5

84

83

Fig. A.3 – Résultats finaux obtenus par la double validation croisée. Sur chaque

ensemble d’apprentissage, les mêmes paramètres sont sélectionnés par l’étape de

validation croisée interne. L’arbre de résultats final ne comporte donc qu’une feuille

où se trouvent 5 résultats moyennés.





Annexe B

Écriture d’un fonction de traitement

de MoffBCI

L’écriture d’une fonction pour MoffBCI est extrêmement simple. La seule
contrainte est que le premier argument de la fonction soit une structure dans
laquelle sont rangé les paramètres.

1 EXEMPLE : LA FONCTION “TEMPORAL FILTER”

1.1 Définition

Comme son nom l’indique le but de la fonction “temporal filter” est d’appliqué
un filtre temporel sur les données.

1.2 Les entrées et sorties

En plus du StructParameter la fonction prend en entrées les données Data
ainsi qu’une structure Data info dans laquelle est stockée la fréquence d’échan-
tillonnage des données :

Fech = Data info.f ech

Les données peuvent être une simple matrice de taille [Ncapteur ×Nechantillons] ou
un tableau (cell) de telles matrices dans le cas où les données sont découpées en
essais.

Data = [Ncapteur ×Nechantillons] ou Data = {[Ncapteur ×Nechantillons]}Nessais

La sortie est constitué des données filtrées que nous appellerons aussi Data.

1.3 Les paramètres

Les paramètres de la fonctions sont :
– le type de filtre : filter type = ”band pass”
– la, ou les, fréquences de coupage : frequencies = [4, 40]
– l’ordre du filtre : order = 4
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Le code de la fonction temporal filter

1 f u n c t i o n Data = t e m p o r a l _ f i l t e r ( para , Data , D a t a _ i n f o )
2 % Filters the input data with a butterworth filter
3 %
4 % inputs :
5 % Data : a [Nsensor x Nsamples] matrix or a cell of such matrix
6 % Data info.f ech the sampling rate frequency
7 %
8 % output :
9 % Data : a Ntrials cell containing [Nsensor x Nsamples] matrix

10

11 % Parameters :
12 % filter type = ”band pass, band stop, low cut, high cut”
13 % frequencies = [4,40]
14 % order = 4
15

16 f _ e c h = D a t a _ i n f o . f _ e c h ;
17

18 % the parameters that must be load from para :
19 para_names = { . . .
20 ' t e m p o r a l _ f i l t e r _ f i l t e r ' , ' f i l t e r _ t y p e ' , ' b and_pas s ' ; . . .
21 ' t e m p o r a l _ f i l t e r _ f r e q u e n c i e s ' , ' f r e q u e n c i e s ' , [ 2 4 5 ] ; . . .
22 ' t e m p o r a l _ f i l t e r _ o r d e r ' , ' o r d e r ' , 4 . . .
23 } ;
24 l o a d _ p a r a m e t e r s _ f r o m _ p a r a % the script that loads the parameters
25

26 switch l ower ( f i l t e r _ t y p e )
27 case ' b and_pas s '
28 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o r d e r , f r e q u e n c i e s ( 1 : 2 ) / f _ e c h * 2 ) ;
29 case ' b a n d _ s t o p '
30 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o r d e r , f r e q u e n c i e s ( 1 : 2 ) / f _ e c h *2 , ' s t o p ' ) ;
31 case ' l ow_cu t '
32 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o r d e r , f r e q u e n c i e s ( 1 ) / f _ e c h *2 , ' h igh ' ) ;
33 case ' h i g h _ c u t '
34 [ z , p , k ] = b u t t e r ( o r d e r , f r e q u e n c i e s ( 1 ) / f _ e c h *2 , ' low ' ) ;
35 otherwise

36 e r r o r ( [ ' t e m p o r a l _ f i l t e r : unknown f i l t e r . \ n ' . . .
37 ' f i l t e r s a r e : band_pas s b a n d _ s t o p low_cu t h i g h _ c u t ' ] )
38 end

39

40 [ sos , g ]= zp 2s os ( z , p , k ) ;
41 Hd= d f i l t . d f 2 s o s ( sos , g ) ;
42

43 if i s c e l l ( Data )
44 for t r = 1 : l e n g t h ( Data ) ;
45 Data { t r } = f i l t e r ( Hd , Data { t r } , 2 ) ;
46 end

47 else

48 Data = f i l t e r ( Hd , Data , 2 ) ;
49 end



Bibliographie

[Ahn et al., 2010] Ahn, M., Hong, J. H. et Jun, S. C. (2010). Source space
based brain computer interface. In Supek, S., Sušac, A. et Magjarevic, R.,
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proceedings of GRETSI. 44, 145, 149

[Fruitet et Clerc, 2010] Fruitet, J. et Clerc, M. (2010). Reconstruction of
cortical sources activities for online classification of electroencephalographic si-
gnals. In EMBC: Proceedings of the 30th Annual International Conference of
the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society. 145, 149



Bibliographie 199

[Fruitet et al., 2011] Fruitet, J., Clerc, M. et Papadopoulo, T. (2011).
Preliminary study for an hybrid BCI using sensorimotor rhythms and Beta
rebound. In International Journal of Bioelectromagnetism, volume 13, pages
70–71. 56, 83, 91, 111

[Fruitet et al., 2010] Fruitet, J., McFarland, D. J. et Wolpaw, J. R.
(2010). A comparison of regression techniques for a two-dimensional sensori-
motor rhythm-based brain-computer interface. Journal of Neural Engineering,
7(1). 14, 77, 82, 153

[Fukunuga, 1990] Fukunuga, K. (1990). Introduction to statistical pattern re-
cognition. Academic Press. 59

[Galán et al., 2008] Galán, F., Nuttin, M., Lew, E., Ferrez, P., Vana-

cker, G., Philips, J. et Millán, J. (2008). A brain-actuated wheelchair: Asyn-
chronous and non-invasive brain-computer interfaces for continuous control of
robots. Clinical Neurophysiology, 119(9):2159–2169. 49, 53

[Grafton et al., 1996] Grafton, S. T., Arbib, M. A., Fadiga, L. et Riz-

zolatti, G. (1996). Localization of grasp representations in humans by
positron emission tomography. Experimental Brain Research, 112:103–111.
10.1007/BF00227183. 40

[Graimann et al., 2002] Graimann, B., Huggins, J., Levine, S. et Pfurt-

scheller, G. (2002). Visualization of significant ERD/ERS patterns in multi-
channel EEG and ECoG data. Clinical Neurophysiology, 113(1):43 – 47. 97

[Gramfort et al., 2011] Gramfort, A., Papadopoulo, T., Olivi, E. et
Clerc, M. (2011). Forward field computation with OpenMEEG. Computa-
tional Intelligence and Neuroscience. 143

[Grave de Peralta Menendez et al., 2005] Grave de Peralta Menendez,
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