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RESUME

Cet article a deux objectifs principaux. Le premier est de
proposerun état-de-l'artsur l'utilisation desinterfacescereau-
ordinateuren réalit virtuelle. De tellesinterfacespermettent un
utilisateurd'envoyer descommandes un ordinateursimplement
enfaisantvariersonactiité cérebrale cettederniereétantmesuee
ettraitéeparle syseme.Le deuxiemeobijectif estde présentetes
premiersrésultatsque nous avons obtenusdansle but de conce-
voir uneinterfaceceneau-ordinateuAu coursdecestravaux,nous
avonsdémontegl'int éretdessytemedd'inf érenceous pourla clas-
si cation dedifférentstypesd'activité cerebrale A terme,il esten-
visage d'utiliser cesalgorithmesau seind'une interface cerneau-
ordinateurcoupEeaun environnemenvirtuel.

Keywords: Reéalite Virtuelle (RV), interfacesceneau-ordinateyr
BCI, ElectroEncephaloGraphiEEG), interaction,classi cation,
sysemed'inférenceou, logique oue

1 INTRODUCTION

Depuis une quinzained'années, un nouwau type d'interface
se déweloppe de mankre spectaculaire les interfacesceneau-
ordinateuou Brain-ComputeinterfaceqBCI) enanglaig40]. Ces
interfacespermettent leursutilisateursd'ervoyer descommandes
adesordinateursuniqguemenparle biaisdeleurspenges.enpro-
duisantdifferentstypesd'activité cérébrale.

Les applicationsdes BCI concernentprincipalementles do-
mainegdela rehabilitationet du handicapEn effet, lesBCl sontun
nouveaumoyende communicatiorpourdespersonnesitteintesle
paralysietotale[20]. Cependantd'autresapplicationsontétudiees
et ervisaggestelles que le multimédia. La Réalite Virtuelle (RV)
sembleétre égalementun domained'application tres prometteur
[15].

Un des problemesmajeursimpliqué par la conceptiond'une
BCI estl'identi cation automatiquedu type (ou classe)d'activité
cérébraleeffectue par I'utilisateur. Pour remédier a ce probleme,
la tres grandemajorite desBCI existantesutilisent un algorithme
de classi cation. An de réaliserles BCI les plus ef caces pos-
sibles,de nombreuxalgorithmesde classi cationont &t explorés,
telsquelesréseaudeneurone$l8] oul'analyselinéairediscrimi-
nante[22]. Danscetarticle nousproposonsinenouelle méthode
pour classi er les donréescérébrales base sur l'utilisation d'al-
gorithmesappeéssysemesd'inf érenceous. Cetteméthodea éte
élaboke dansle cadredu projet national Open-ViBE qui a pour
themederecherchdéesBClI etleurlien avecla RV [1] [2].

Dansla suitedecetarticle,nousprésentongesBCl etproposons
un état-de-l'artdeleur utilisationenRV (parties2 et 3). Enpartie4,
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cetarticle présentee projet Open-VIBE et sespremiersrésultats.
La partie 5 décrit la méthodeque nous proposonspour classi er

lesdonreescéerebralesal'aide de sysemesd'inf érenceous. Nous

montronsalorsquecesalgorithmessontune méthodeprometteuse
etintéressantpourl'identi cation automatiquelesdifférentsypes

d'activité cérébraleproduitsparlesutilisateursde BCI.

2 LES INTERFACES CERVEAU-ORDINATEUR

Une interface ceneau-ordinateupermeta un utilisateurd'en-
voyer descommandes un ordinateurenfaisantvarier sonactvité
cérebrale.Une BCI peutétredécritecommeun sysemeenboucle
fermée,compog desix étapegrincipales (1) mesuredel'activité
cérebrale,(2) prétraitement(3) extractionde caracéristiques,(4)
classi cation,(5) traductionenunecommandet (6) retourpercep-
tif. Ceprincipeestsctemati® surla Figurel.
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FiG. 1: Schéma général de fonctionnement d'une interface cerveau-
ordinateur.
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Les six parties suivantes décrivent plus précisemmentces
differentspoints.

2.1 Mesure de l'activit & cérébrale

La premere étape nécessaireau fonctionnementd'une BCI
consistea mesurer'activité cerébraledu sujet, alors que celui-ci
effectueune ou plusieurstachesmentalesPour ce faire, de nom-
breusesnéthodesxistenttellesquela MagnetoEn@éphaloGraphie
(MEG), I'lmagerie par RésonanceMagrétique fonctionnelle
(fMRI) ouencord'ElectroCorticoGraphidECoG)[41].

La méthode la plus utilisee reste cependant I'Elec-
troEn@phaloGraphi¢EEG)qui mesuregraceadesélectrodesles
micro-courantgprésentsen surfacedu cuir chevelu. Ceux-cisont
le résultatdeséchangeglectriquesntreneuronesCetteméthode
est peu coliteuse,non-invasive et fournit une bonne résolution
temporelle.Par congquent,la majeurepartie de la rechercheen
BCl seconcentresur'EEG commemesuredel'activité cérébrale.



2.2 Prétraitement

Une fois les donréesacquisesijl estsouwent nécessairale les
prétraitera n de nettoyer les signauxet/ou de mettre en valeur
l'information intéressanteui peuty étre enfouie.En effet, les si-
gnaux EEG sont répugs pour &tre tres bruités car pouvant étre
facilementperturtes électriquementpar 'activité musculairedes
yeux ou du visagepar exemple. Pour effectuer ce prétraitement,
différents ltres spatio-temporelsont utilisés. Les plus repandus
sontl'Analyse enComposanténdépendantéACI) etl'Analyse en
Composant®rincipale(ACP)[19].

2.3 Extraction de caract éristiques

La mesurede l'activité cérébralepar EEG conduita l'acquisi-
tion d'une quantié de donréesconsicerable.En effet, les signaux
sontenrayistrés avec un nombred' électrodesllantde 2 a 128 et
a unefréquencevarianttraditionnellemenentre 100 et 1000 Hz.
Dansle but d'obtenir les meilleuresperformancepossiblesjl est
nécessairale travailler avec un plus petit nombrede valeursqui
vont décrire certainespropriétes pertinentesdes signaux.Cesva-
leurs sont appeées“caraceristiques”.Elles sont aggegeessous
forme d'un vecteurappeé “vecteurde caracéristiques”.Parmiles
caracéristiqguesextraitesdesEEG pour concevoir desBCI on peut
citer la puissancelanscertaineandeslefréquencef22] ou bien
lescoefcients de modelesautoégressifgiecrivantle signal[21].

2.4 Classi cation

Le but de cetteétapeestd'attribuer automatiquemenineclasse
au vecteurde caracéristiquesextrait précédemmentCette classe
repiesentele type de la tachementaleeffectuee par I'utilisateur
de l'interface.La classi cation estréalie a l'aide d'algorithmes
appeés “classi eurs”. Les classi eurs sont capablesd'apprendre
aidenti er la classed'un vecteurde caracéristiquesal'aide d'en-
semblegl'apprentissageCesensemblesontcompogsdevecteurs
de caracéristiquesttiqueésavecleur classed'appartenanceDans
le domainedesBCl, lesclassi eursles plus populairessontl'ana-
lyse linéaire discriminante[22], les réseauxde neuroneq18] et
les Separateursa VastesMarges (SVM) [26] [34]. Il estimpor
tant de noter que mémesi le nombrede tachesmentalesa iden-
ti er estfaible (géneralementleux),lestauxde classi cationcor
recteatteignenttres rarement100 %. En effet, de nombreuxpa-
rametresrendentoutela phased'identi cation tresdif cile. Parmi
ceux-cion peutciter le bruit préesentdansles EEG, la variabilite
de cesmémessignaux,la concentratiorrequisepar les sujetspour
contidlerla BCI, etc.

2.5 Traduction en commande

Unefois la classedu signalidenti ée,il neresteplusqu'aasso-
cier celle-ciaunecommandearticulierequi permet,parexemple,
defairebougeruneprothesedemain[17], unrobot[27] oud'inter-
agiravecun environnementirtuel [15].

2.6 Retour perceptif

La derniere étapeconsistea renvoyer a |'utilisateur une infor-
mation (visuelle, sonore,...) sur les tachesmentalesqu'il effec-
tue.Celalui permetde savoir s'il a correctemeneffectué celles-ci
ou pas,et par la mémeoccasiond'apprendrea maitriserson ac-
tivité cérébrale.Cetteétapen'est pasprésentedanstoutesles BCI
maispermetgéréralement'augmenteies performancegt de di-
minuer le tempsd'apprentissag@écessairgpour maitriserun tel
syseme[40]. La RV fait partiedesretourspossiblest utilisés.

3 INTERFACES CERVEAU-ORDINATEUR POUR LA REALITE
VIRTUELLE

La realite virtuelle estune applicationa fort potentielpour les
BCI [15]. Cettepartie proposeun état-de-I'artde I'utilisation des
BCI en réalite virtuelle. Celle-ci décrit tout d'abord les travaux

précurseursie Bayliss et Ballard puis présentdes différentstra-
vauxeffectuesdepuis.lls sontdivisesendeuxcagégoriesselonque
les BCI sontutiliseescommeinterfacepour naviguer dansun en-
vironnemenvirtuel ou bienpoursélectionner/manipuletesobjets
virtuels.

3.1 Travaux précurseurs

Lespremierstravauxvisanta étudierla possibili€ d'utiliser des
BCI en environnementsirtuels ont été réalisesen 2000 par Bay-
liss et Ballard [4]. Danscetteétude les sujetsprenaienparta une
simulationde conduitetraditionnelle enenvironnemenvirtuel. Au
coursde cette simulation, il leur était demané d'arréter la voi-
ture lors de I'apparition d'un feu rouge.La mesurede leur acti-
vité cérebralepar EEG a montie que l'apparition de feux rouges
déeclenchaitlorsun signalcéréebralparticulierappeé P300[4]. Ce
signal est en effet connucommeétantun pic d'amplitude posi-
tive, sunenant300 ms apresun évenementare et attendu.ll est
d'ailleurs utilisé pour piloter de nombreuxtypesde BCI différents
[40]. Une analysehors-ligne de ces signauxa monté que I'on
pounait identi er automatiquemeritapparition de cesP300.Cette
etudea doncrégle quelessignauxtraditionnellementitilisespour
piloter desBCl, ici le P300,peuwentaussiétreutilisesquandle su-
jet estimmeigé dansun environnementvirtuel. Par congquent,il
estpossiblede conceoir uneBCI pouvantinteragir en-ligneavec
un ervironnemenvirtuel. Danscetteétude lesauteuront suggré
d'arréterautomatiquemena voiturelorsdela détectiond'un P300,
c'esta-direlorsdel'apparitiond'un feurouge.En n, cetteétudea
suggere quela RV pounait étreun contexte beaucoupplus motivant
pourles sujetsquela plupartdesautresconditionsexperimentales
utiliseesenBCl, asavoir desimples echest/oucroix sedéplacant
surun écrand'ordinateur

3.2 Navigation en environnement vir tuel

La majorite destravaux existantsutilisentlesBCI pournaviguer
dansdesEnvironnement¥irtuels(EV). Cestravauxsontici divisés
endeuxcaggoriesselonquela BCI permetd'effectuerunerotation
dela canmeraouundéplacementlansi'EV.

3.2.1 Rotation de la caméra

An de permettreaux utilisateursdes BCI d'effectuerdesro-
tations(et donc de changereur point de vue) dansdesEV, deux
typesde signauxcérebrauxont éte utilisés: I'imagerie motrice et
l'autorégulationd'un rythmephysiologiqueappeé m

L'imagerie motrice consiste pour I'utilisateur, a imaginerdes
mouvementsde sespropresmembres,commeles mainsou les
piedsparexemple.De tellestacheamentalesontrépuéescomme
déclenchantesvariationsreconnaissabledansles signauxEEG
[32]. Leebet al ainsi que Friedmanret al se sontservisd'imagi-
nationde mouvementsdesmainsgaucheet droite commesignaux
cérébrauxpilotantuneBCI. lls ontmisaupointdesexpériencesuti-
lisantdesBCI pourchangerde pointsde vue, respectrementdans
une salle de conférencevirtuelle [24] et dansun bar virtuel [16].
Lors de celles-ci,des mouvementsimaginés de la main gauche
permettaientle faire tournerla canéraversla gauche tandisque
desmouvementsmagirésdela maindroitefaisaiennaturellement
tournerla caméravers la droite. Friedmannet al ont également
etudil'impact del'immersion,etdoncdela sensatiomeprésence,
surlesperformanced! ontalorsmontté quepluslimmersion était
grande plus les utilisateursarrivaient a effectuercorrectementes
tachesnentalesequisescequi avait poureffet d'augmentete taux
declassi cation[16]. Lesmeilleuregperformancesnt éte obtenues
dansl'environnemente plusimmersif,ici un CAVE. Il estimpor
tantde noterquecesdeuxexpériencegonctionnenen mode“syn-
chrone”,c'est-a-direqueles sujetsne peuwent effectuerles taches
mentalegju'a desinstantspréciset nonpasquandils le souhaitent.



En effet, mettreau pointdesBCl asynchronesstunetacheencore
tresdif cile.

Un autretype de signal pouvant &tre utilisé pour contdler une
BCI estle rythme m En effet, il a éte montié que ce rythme, qui
correspondaux oscillationscérébralesdansla bandede fréquence
8-13 Hz, peutétre contidlé en amplitude,suite a un entrainement
adapé [42]. Pinedaet al ont utilisé ce signala n d'effectuerdes
rotationsdansun jeux vidéoen 3D, detype “First PersorShooter”
(FPS)[33]. Plusprécisement,si les sujetsproduisaienun rythme
mélevé (superieura un seuil) celaentrainaitdesrotationsversla
droite tandisqu'un rythme mbas (inférieur a un seuil) entrainait
desrotationsvers la gauche.Un rythme m entre cesdeux seuils
ne produisaitaucun effet, ce qui permettaitun fonctionnement
asynchroneCette étudea égalementpermis de montrer que les
BCI pouwaientétre utiliseesavec deservironnementsompleces,
comportantde nombreuxdétails graphiquesDe plus, la motiva-
tion suppEmentaireapporéeparl'EV permetde réduirele temps
d'apprentissageécessair@u sujetpourqu'il contdle sonactivité
cérébrale.

3.2.2 Déplacement dans I'environnement virtuel

Plusieurschercheursont égalementdemonté la possibilie de
sedéplacerdansdeservironnementsirtuels en utilisantdesBCI.
Leeb, Friedmannet al ont mis au point une expériencedansla-
quellelessujetspouaientavancerdansuneruevirtuelle graceace
typed'interface.Pourcela,il leurfallaitimaginerdesmouwements
des pieds pour avanceret imaginerdes mouvementsde la main
droitepours'arréter[15] [22] [23]. Cesysemefonctionneenmode
synchroneet a égalementéte évalué avec différentspériphériques
immersifs.Cecia con rmé quegénréralementpluslimmersion et
doncla présenceetait élevée, plus les sujetsobtenaientie bonnes
performancesCelaa égalemenipermisde serendrecomptequ'un
déeplacemendansunEV étaitgénéralementinretourplusmotivant
pourlessujetsqu'unerotationenEV.

Ron-Angein etal onteuxaussiétudé le deplacemenen ervi-
ronnementvirtuel piloté par une BCIl. Dansleur syseme,les su-
jets, équigesd'un casqueRV de type HMD (HeadMountedDis-
play), devaient conduire une voiture et lui faire éviter des obs-
taclesprésentssur la route [35] [36]. Pour cela un mouvement
imagiré de la main droite dépla@it la voiture sur la droite tandis
gu'unetachementalederelaxation(c'est-a-direaucungachemen-
tale particuliere) deplaait la voiture sur la gauche.Tout comme
dansle syseme préctdent,cette BCI fonctionneen mode syn-
chronel' étudeacompaté ceretourenEV avecunretourclassique,
compog€de echesetdecroix indiquantle typed'activité mentale
identi é. Il a alorséte mont®é qu'en EV les sujetsobtenaientde
meilleuresperformancesju‘avecle retourclassique.

Destravaux tresrécentsgeffectuespar Schereret al, ont permis
demettreau pointune BCl asynchronepermettantie naviguerli-
brementdansun mondevirtuel [37]. Dansce syseme,les utilisa-
teursdevaientimaginerdesmouvementsdespiedspour avanceret
desmouvementslesmainsgaucheou droite pourchangeta direc-
tion du déplacementersla gaucheou versla droite. Ce syseme
s'estavéré fonctionnel,assematurelet tresmotivant pourles utili-
sateurs.

3.3 Sélection et manipulation d'objets virtuels

Deux études principales se sont intéresges a la
sélection/manipulation d'Objets Virtuels (OV) a l'aide de
BCI. Dansla premere étude,Lalor et al ont mis au point un jeu
vidéo 3D immersif contidlé par une BCI [21]. Dansce jeu vidéo,
un monstredevait aller d'une plateformea I'autre en marchante
long d'une corde,équige d'un long batonde funamhule. De temps
en tempsce monstreperdait son équilibre et I'utilisateur devait
le rétablir entirant sur I'extrémité gaucheou droite de sonbaton.
Pour celadeséchiquiersétaientvisibles sur chaqueextrémite du

baton.Tous les deux clignotaientde fagon continuemais chacun
avait une frequencede clignotementpropre. L'obsenation d'un
stimulus visuel émis de fagon fréequentielle,déclencheun signal
cérebral appek potentiel visuel évoqueé de type “Steady State”
Ce signala unefréquencesimilaire a la frequenced' @missiondu
stimulus. Ainsi, l'analyse des EEG permettaitd'identi er quel
échiquierle sujet était en train de regarder et ainsi de rétablir
I' équilibredu monstredu coté de cetéchiquier

Dans une secondeétude, Bayliss a mis au point un nouwau
syseme se senant du signal P300en EV. Dans son expérience,
les sujetssetrouvaientplongésdansun appartemenvirtuel et de-
vaientactiver ou désactver (ON-OFF) differentsobjets présents,
telsqu'un interrupteurcontdlantla lumiere,unetélévisionou en-
coreunechaineHi-Fi [3]. Dansce but, desspheresde couleurap-
paraissaienaléatoirementiu dessugdesdifferentsobjets. L'utili-
sateurdevait compterles spreresapparaissardu-dessusel'objet
qu'il voulait activer. Ce protocolepermettaitde declenchechezle
sujetun P300lors de l'apparition de la sptere.L'identi cation de
ceP300permettaitalorsd'activer/desactver I'objet enquestion.

3.4 Discussion

Cesdifferentesttudesont demonté la possibilie de connecter
desBCl adesEV. Ellesont égalementmonté qu'utiliser desBCl
enEV avait plusieursavantagesD'une part,la RV apporteun sur
croit de motivation aux utilisateursde BCI qui leur permetd'ob-
tenir de meilleuresperformancegt d'apprendreplus vite a maitri-
serleur actiité cérebrale.D'autre partles BCI s'averentétreune
interfaceprometteusgourla RV puisqu'ellepermetdéja d'effec-
tuertrois desquatretypesd'interactionen ervironnementwirtuels
identi éesparBowman,asavoir naviguer, sélectionneret manipu-
ler desobjetsvirtuels[8]. Le quatriemetyped'interaction,c'est-a-
dire le contidle d'application,n'a pas,pourl'instant, &t effectuee
paruneBCI en EV. Cependantcontidler desapplicationsen uti-
lisantdesBCI estdéja propo pourla bureautiquepar Moore par
exemple[28]. Par congquent,proposercettederniere interaction
dansdesEV semblegtreparfaitementéalisable.

Cependantles BCl ont encoredescapaciésassedimitées.Par
exemple,le nombrede tachesmentalegou classeshctuellement
reconnaissablea/ecun tauxd'erreuracceptablelepassearement
trois, et estle plus souentlimité a deux.De méme,la grandema-
jorité desBCI actuellefonctionneen modesynchroneConceoir
desBCI multi-classepermettraitd’augmentete nombrede com-
mandegslisponiblesetdoncd'augmenteta liberté demouvements.
De la mémefagn, desBCl asynchronesendraient'utilisation de
I'interfaceplusnaturelleet plus confortablg37].

4 LE PROJET OPEN-VIBE

Les travaux présenés dansla suite de cet article (partie 5)
s'inscrivent dansle cadre du projet Open-VBE. Ce projet est
entierementonsace al'utilisation desinterfacescerneau-machine
pour la réalit virtuelle. Cette partie présentedonc brievementle
projet et décrit certainsrésultatsobtenuspar le consortiumOpen-
VIBE.

4.1 Contexte du projet Open-ViBE

Open-MBE [1] [2] estun projet multipartenairesqui vise a
déewelopperun ervironnementlogiciel open-sourcegroposantde
nouellestechniquegour obtenirdesinterfacesceneau-machine
plus ef caces pour la réalit virtuelle. Open-\BE est un pro-
jet RNTL (RéseauNationaldesTechnologied ogicielles) nancé
par I'ANR (Agence National de la Recherche)ayant demargé
ala n de l'année 2005 pour une durée de trois ans. Le par
tenariat d'Open-MBE implique des compétencesscienti ques
compEmentaires|'INRIA (réalitevirtuelle,génielogiciel), France
TelecomR&D (traitementdu signal,interfaceshomme-machine),



I'INSERM Unité 280 (neuroplysiologie, EEG temps-gel), et
I'AFM (speci cations, évaluations).

Les deux principalesinnovations technologiquesattenduesiu
projetOpen-VBE concernent

— des techniques de retour d'information vers ['utilisa-

teur concernantson actvité cérebrale bages sur des
repiesentationentemps-eeletenréalit virtuelle qui consti-
tuerontautantde sourcesd'améliorationpourl'apprentissage
etle contdle decetteactité

— de nouwllestechniquede traitementet d'identi cation des

donreescérebralesbages sur des expérimentationsneuro-
physiologiquesqui caracériserontde meilleurs indicateurs
physiologiques.

Le développementle plusieursdémonstrateursstprévudansle
cadred'Open-MBE a n d'illustrer I'utilisabilit & desrésultatsob-
tenus.ll s'agira notammentde proposerune interactionludique
avec un ervironnementvirtuel telle qu'une navigation en RV par
la penge.

4.2 Premiers résultats du projet Open-ViBE

Parmi les premiersrésultatsobtenuspar le consortiumOpen-
VIiBE, nouspouwonsdistinguer:

— unetechniquede visualisation3D de I'activité cérebraleen

RV [2]

— unetechniqued'identi cation de tachesmentalespar locali-

sationde sourcesntra-cerébraled13]

Dansle premiercas,il s'agit de pouwir visualiserl'activité
électriguecompketedu ceneauen RV, entemps-gel et “on-line”,
c'est-a-direalorsquel'utilisateur estéquipe du sysemed'acquisi-
tion EEG. Lessignauxélectriquesmesuésa la surfacedu scalpet
acquisparla machineEEG sontutiliséspourreconstruird'activité
électrigueen2394voxels, dansle volumecérebral[2]. Le logiciel
utilise pourcelala techniquedemodeleinverse(reconstructior8D)
et de localisationde sourcesintracerebralesLORETA (LOw Re-
solution ElectromagneticTomogrAply) [29]. L'activité électrique
estalorsrepesenteau niveaude chacundesvoxels pardesobjets
graphiguegspleres,cones,etc) dontla taille, la forme, I'opacité
et/oula couleurpeuent varier en fonction de l'intensité ou de la
directiondel'activité (voir Figure2). Destextures3D peuentétre
ajouesa la seene 3D pour faciliter la compghensionde I'envi-
ronnemenvirtuel. La possibili& d'activer la vision stereoscopique
doit égalemenpermettred'améliorerla perceptiordesprofondeurs
et desdistance®ntrelesvoxels, et de favoriserle sentimend'im-
mersionet de préesencele'utilisateur.

Dans le deuxieme cas, il s'agit d'une technigue permettant
d'identi er, dansuneBCl, le type d'activité cérebraleeffectue par
l'utilisateur, al'aide dumoceleinversesLORETA [13]. La méthode
SLORE™A (standardized Ow ResolutionElectromagneti@omo-
grAphy) permetde localiserles sourcesd'activité dansle ceneau
avec une précision sugerieurea celle de LORETA [30]. Or, on
sait que chaquerégiondu ceneaucorresponda une ou plusieurs
fonctionnaliés. Cela signi e quesi I'on sait ou, dansle volume
cérébral,setrouvent les sourcesd'activité cérébralealors on peut
identi er quelle estla tachementaleeffectuee. Cette méthodea
ete appliqee pourl'identi cation d'intention de mouvementd'un
doigtdela maingaucheou dela maindroite. Danscebut, le jeu de
donreeslV, fournieslors dela “BCI competition2003" a été uti-
lisé. Cettecompetition visait a identi er les meilleursalgorithmes
sur différentsjeux de donrees[6]. Pource probleme,les régions
cérebralesmisesen jeux par cesdeuxtachesont et identi éesa
l'aide d'une analysestatistiqueLa méthoded'identi cation d'acti-
vité parmodeleinverse coupkeal'utilisation du ltre spatialCSP
(CommonSpatial Pattern) et a un classi eur linéaire,s'est alors
révéleeaussief cace quela méthodegagnantssurle jeudedonrées
IV. En effet, le taux d'identi cation correcteobtenuétaitde 84%,
cequi demontrd'ef cacité delatechnique.

5 CLASSIFICATION D'EEG PAR SYSTEME D'INFERENCE
FLOU

Dansle cadredu projet Open-\IBE, un de nosobjectifsestde
mettreau point desméthodesiouelleset performantepour clas-
si er les donreescérebraleset ainsi concevoir desBCI ef caces
etrobustes.Jusqua présentJeschercheurslela communaté BCI
ont déja exploré de nombreuxalgorithmesde classi cation [26].
Parmiceux-cion peutciterlesclassi eurslinéaires)es Separateurs
a VastesMarges (SVM) ou bien encoreles réeseauxde neurones
arti ciels. Cependantun type d'algorithme de classi cation de-
meuretres peu utilisé : les classi eursbagssurla logique oue.
Les Sysemesd'InférenceFlous (SIF), qui appartiennent cette
cakgorie,n'ont jamaiséte utilisés pour conceoir desBCI. Pour
tantceux-ciontde nombreuxavantageskn effet ils sont:

— desapproximateursiniverselscequi veutdire gu'ils peuwent

approximem'importe quellefonction[39];

— interpietablesc'est-a-direquel'on peutaissmentextraire de

la connaissancéecequ'ils ontautomatiquemerappris[11] ;

— extensiblescequi signi e quel'on peutfacilementeur ajou-

terdela connaissanca priori [11];

— utilisés avec suces dansde nombreuxproblemesde recon-

naissanceleformes,telsque[10];

— adapésala classi cationde signauxbiomédicaux{10].

C'est pourquoi l'utilisation de ces algorithmespour les BCI
sembleprometteusg25].

Cettepartie presentd'algorithme de SIF utilisé, puis rapporte
lesrésultatsd'une évaluationmerée sur desdonreesEEG corres-
pondanta del'imagerie motrice.

5.1 Algorithme utilis é

Lors de notre étude,nous avons choisi d'utiliser I'algorithme
de Chiu [11]. En effet cet algorithmea la propriéte d'étre robuste
au bruit et d'étre géréralementplus ef cace que desréseauxde
neuronesselonsonauteur Commela plupartdesalgorithmesde
classi cation, il requiertau préalableune phased'apprentissage
(aussiappete entrainement)isant, ici, a apprendredes regles
oues. Cetapprentissag®nctionnecommesuit :

— Classi cation non superisée des données d'appr entis-
sage: Un algorithmed'apprentissag@on supervi€, appeé
substactive clustering separetout d'abord les donréesde
chaqueclasseen différentsclusters.Cetalgorithmea l'avan-
taged'étrerobusteaubruit et dedéterminermautomatiquement
le nombrede clusterset leurspositions.ll requiertcependant
quel'utilisateur précisela taille Ry desclusters.

— Gérération initiale de regles oues : Pour chaquecluster
j, appartenant la classeCl;, uneregle “si-alors” oue est
gérerée:

Si X; estAj; etX; estAj; et. . .alorsla classeestCl;
Ou X, estle k'®M élementdu vecteurde caracéristiquesAj
estunefonctiond'appartenanceue gaussiennejécrivantla
formedu cluster le long dela k®M€dimension

1 Xk Xik
Ajk(X) = expf - S(= )79 (1)
SJk
ou xji estle k*™eelementdu vecteurepiesentante centredu
clusteret s jx estune constantepositive, qui estinitialement
identiquepourtouslesAj.

— Optimisation desregles oues : Enn, les difféerentspa-
rametresdesregles,c'est-a-direlesfonctionsd'appartenance
oues Ajx, sontoptimisesgracea desméthodesde descente
degradient
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ou / estuntauxd'apprentissag@ositif et E unemesurede
I'erreur declassi cationsurl'ensembled'apprentissage.

Il aéte monté que,dansle but d'augmentetesperformancesiu
classi eur, les fonctionsd'appartenanc@ouwaient &tre desgaus-
siennesa deux cotés [11], compoges d'une région “plateau”,
dé nie pardeuxmoyennesmn et ny, etdesdéviationsstandardss g
et sy, difféerentesa gaucheet a droite de ce plateau(voir Tableaul
pourunexemple).

Unefois cetteétaped'apprentissageffectuee, le SIF peutclas-

calculantpourchaqueaegle oue sondegré desatishctionn(X) :

N
) = O AKX 3)
=1

La reglequi ale plushautdegré de satishctiondéterminealors
la classedeX.

5.2 Données EEG d'évaluation

Lors de cetteétudenousavonstravaillé sur les donréesprove-
nantdel'ensemblelllb dela derniere“BCI competition”,en 2005
[7]. Cettecompetitionmetadispositiondetousdesjeuxdedonrées
EEG enrgistreessuivant différentsprotocoles.Chaqueensemble
de donrees,correspondand un protocoleparticulier estdivisé en
deuxsous-ensemblesinensemble@l'apprentissagetunensemble
detest.Dansl'ensembled'apprentissageshaqueenraistrementle
sighauxEEG estétiquet avecla tachementaleeffectueelorsqu'il
a et enrayistre. Les donreesde I'ensemblede testsont, quanta
elles, non étiquetes.L'objectif desparticipantsa la compgtition
estd'identi er lestachesmentalescorrespondanaux donréesde
I'ensembledetestapresavoir sélectionre les paranetresoptimaux
pour leursalgorithmesa I'aide de I'ensembled'apprentissagel.e
gagnantde la competition est celui qui obtient le meilleur taux
de reconnaissancd.es donréesde cette competition sont donc
frequemmentitiliseespour évaluerl'ef cacité de nouveauxalgo-
rithmes.

Le jeulllb correspondh desEEG enrggistréslorsquedessujets
devaientimaginerdes mouvementsde la main gaucheou droite.
Il 'y avait doncdeuxclassesa identi er. CessignauxEEG ont éte
enrgyistreschez3 sujets enutilisantseulementeuxélectrodedi-
polaires,C3etC4[24] [38].

5.3 Extraction de caract éristiques

A n depouwir classi er cesdonrées,l atoutd'abordfallu ex-
traire descaracéristiquesde cessignaux.Le nombred'électrodes
étanttrop petit pourpouvoir utiliser I'algorithme delocalisationde

simplementle caré de I'amplitude du signal, préalablementltr &

dansunecertainebandedefréquencell fallait doncdé nir quelles
etaientles bandesde fréequencedes plus utiles pour discriminer
les deux classesDansce but, nousavons effectué un test statis-
tique (test-tapparé) comparantes maoyennesdescaracéristiques
pourlesdeuxclassespourdifferentesandesle frequencedNous
avonsalorstrouve quelesfréguenceséactiessesituaientdansles

bandes (8-14Hz) etb (20-29Hz). Il fautnoterquecesbandesle

frequenceséactves,bienquetoujourssituéesdanslesbandesa et

b, étaientdifferentegpour chaquesujet. Nous avons alors obtenu
le vecteurde caracéristique[C3;;C3},;C4,;C4,], qui contientla

puissancenoyennedu signaldanslesbandesa et b, pourchacune
desélectrodesC3 et C4.

5.4 Interpr étabilit &€ et Extensibilit é

Un SIF a été entraire surlesensemblesl'apprentissagéde cha-
cundes3 sujetsenutilisantlesvecteursiecaracéristiquewoqués
précedemmentll estintéressantleremarquequepourchaquesu-
jet, le classi eur a apprisseulementeuxregles,c'est-a-dire dire
une par classe.Les reglesobtenuespour le sujet1 sontvisibles
dansle Tableaul.

L'interprétationde cesreglesmontrequela puissancealansles
bandesde frequences et b, pour ' électrodeC3, estplus basse
pour la classe‘Droite” quepourla classe'Gauche”.De la méme
fagn, la puissancedansles mémesbandesde fréquencespour
I' electrodeC4, est plus élevée pour la classe“Droite” que pour
la classe“Gauche”. Ce phénorrene est connu sousle nom de
DésynchronisatiofRelative a un Evenemeni{DRE). En effet, il a
et decouertquelorsquel'on imagineun mouvementd'une main,
la puissancadiminue dansle cortex moteursitué du coté oppo®
a la main imagirée [31]. Aucune connaissanca priori n'a éte
utilisée pour la conceptionde ce classi eur, et pourtantle SIF a
tout de méme été capabled'extraire desinformationspertinentes
surles DRE, et de les présentersousune forme compgéhensible.
Celadémontredoncun avantagemajeurdesSIF: ils sontaissment
interpietables.Dans le domainedes BCI, cet avantageest non
négligeablecaril peutpermettred'extraire automatiquemerde la
connaissancsurle fonctionnementlu ceneauetcelorsdelamise
aupointdeBCI.

De méme,étantdonré queles SIF sontun ensemblele regles
oues, on peutimaginercréer desreglesa la main et les ajouter
ensuiteauxreglesdéja existantesCesregles'f aites-main’peuwent
par exemplerepésenteune connaissanca priori du domaine et
qui pourraitservir a augmentetes performancesle l'algorithme.
LesSIF sontainsiextensibleqd11].



TAB. 1: Regles oues obtenues pour le sujet 1

) alorsla
Si C3; est etC3, est etC4, est etC4, est
classeest
1 1 1 1
Reglel Droite
0 0 0 0
o5 1 s o5 1 s 1
1 1 1 1
Regle2 Gauche

5.5 Analyse comparative

Nousavonscompatle SIF ad'autresclassi eurstrespopulaires
pourla miseaupointdeBCI [26], dansle but de savoir si cesalgo-
rithmesont desperformancegprécisionde classi cation) compa-
tibles avec leur utilisation danscesinterfaces.Les classi eursqui
ont été utilisespourla comparaisorsont:

— unclassi eurlinéaire: unPerceptrornl4];

— unSVM avecnoyaugaussierf9] ;

— un PerceptrorMultiCouche(PMC), c'est-a-direun réseaude

neuronesrti ciels [5].

Ces trois classieurs ont ét implemenés a l'aide de la
bibliotheque C++ d'algorithmes d'apprentissage‘Torch” [12].
Concernant'entrainementde tousles classi eurs, les valeursop-
timalesde leurshyperpararstres(rayonR, pourle SIF, paranetre
derégularisatiorC pourle SVM, etc.)ont éte stlectionreesparva-
lidation croisce(10-fold crossvalidation).En n, unefois entraires,
tous cesclassi eursont éte teses sur les ensemblegle testsdes
trois sujets.Le tableau2 resumeestaux de classi cationmoyens
obtenugparchacund'entreeux.Cetableaumontrequele SIF aob-

TAB. 2: Taux de classi cation correcte des différents classi eurs

Sujet SIF SVM PMC  Perceptron
Sujetl 86.7% 86.8% 86.6% 84.1%
Sujet2 74.7% 75.9% 75.5% 71.8%
Sujet3 75.7% 75.4% 74.6% 72.7%
Moyenne 79%  79.4% 78.9% 76.2%

tenude meilleursrésultatsquele Perceptronet desrésultatssimi-

lairesauSVM etauPMC, qui sontpourtantdesclassi eursrépugés
commelesplusef cacespourlesBCI. LesSIFsontdoncégalement
desclassi eurspuissantgourla conceptiorde BCI.

5.6 Discussion

Au cours de cette étude nous avons exploré l'utilisation des
sysemesd'inférence ous pour la conceptionde BCI. Nous les
avons évalués sur desdonreesEEG courammenttilisées,a sa-
voir del'imagerie motrice.Cetteétudea montie que,pour ce type
dedonrees lessysemesd'inf érenceous ontobtenude meilleurs
résultatsyu'un perceptroretdesrésultatsimilairesa ceuxobtenus
parun SVM ou un PMC. Cesbonnegerformacesgjouttesaufait
queles SIF sontinterpiétableset extensiblesfont d'eux desalgo-
rithmesadapésetintéressantpourlesBCI.

6 CONCLUSION

Dans la premere partie de cet article, nous avons propo£
un état-de-l'artsur l'utilisation desinterfacescerveau-ordinateur
(aussiappeéesBrain-Computerinterfaces(BCI)) en ervironne-
mentvirtuel. De tellesinterfacespermettenta desindividus d'en-
voyer des messageauniquementpar le biais de leur actvité
cérebrale.Nous avons ainsi vu que les BCI permettentdéja de
naviguer dansdeservironnementsvirtuels et de manipulerou de
selectionnedesobjetsvirtuels.

Dansla deuxieme partie, nous avons propo® une méthode,a
basede Sysemesd'InférenceFlous (SIF), permettand'identi er
les différents types d'activité cérebrale utilisés dans les BCI.
Cetteméthodes'estavérée ef cace, puisqu'ellea obtenudestaux
de reconnaissancaimilaires ou meilleurs que les algorithmes
traditionnellementutilisés. De plus, les SIF permettent une
interpietationaistede la connaissancqu'ils ont automatiquement
apprise.En n, ils permettentd'utiliser facilementde la connais-
sancea priori que I'on pourrait avoir sur les difféerentestaches
mentalesutilisées pour contiler l'interface. Nous avons donc
montiel'int éretdesSIF pourla classi cationdedonreescérebrales
danslesBCI.

Travaux futurs : Nos premierstravaux nous ont permis de
mettreau pointlesoutils nécessairea l'identi cation automatique
detachesnentaleslandesBCl. Ceux-ciserontintégésprochaine-
mentdand'environnementogiciel Open-VBE. Nosprochaingra-
vaux vont désormaisconsistera utiliser cesdifférentsalgorithmes
a n decoupleruneBCl adeservironnementvirtuelsetde propo-
serdesinteractionmouwellesetinnovantesll s'agiraalorsd'iden-
tier les paradigmed'interactionet les tachesmentaledes plus
adapéesetlesplusnaturellesNotre objectifauseind'Open-VBE
serade réaliserdeservironnementsirtuels ludiquespouvant étre
contléspardespersonnedandicagesal'aide d'une BCI.
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