
Classi�cation de Donn ées Cérébrales par Syst �eme d'Inf érence Flou pour
l'Utilisation d'Interfaces Cerveau-Or dinateur en Réalit é Vir tuelle
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RÉSUMÉ

Cet article a deux objectifs principaux. Le premier est de
proposerun état-de-l'art sur l'utilisation des interfacescerveau-
ordinateuren réalit́e virtuelle. De tellesinterfacespermettent�a un
utilisateurd'envoyer descommandes�a un ordinateursimplement
enfaisantvariersonactivité céŕebrale,cettederni�ereétantmesuŕee
et traitéepar le syst�eme.Le deuxi�emeobjectif estdeprésenterles
premiersrésultatsque nousavons obtenusdansle but de conce-
voir uneinterfacecerveau-ordinateur. Au coursdecestravaux,nous
avonsdémontŕe l'int ér̂etdessyt�emesd'inf érence�ous pourla clas-
si�cation dedifférentstypesd'activité céŕebrale.A terme,il esten-
visaǵe d'utiliser cesalgorithmesau seind'une interfacecerveau-
ordinateurcoupĺee�aunenvironnementvirtuel.

Keywords: Réalit́e Virtuelle (RV), interfacescerveau-ordinateur,
BCI, ElectroEncephaloGraphie(EEG), interaction,classi�cation,
syst�emed'inf érence�ou, logique�oue

1 INTRODUCTION

Depuis une quinzained'années,un nouveau type d'interface
se développede mani�ere spectaculaire: les interfacescerveau-
ordinateurouBrain-ComputerInterfaces(BCI) enanglais[40]. Ces
interfacespermettent�a leursutilisateursd'envoyerdescommandes
�a desordinateursuniquementpar le biaisdeleurspenśees,enpro-
duisantdifférentstypesd'activité céŕebrale.

Les applicationsdes BCI concernentprincipalementles do-
mainesdela réhabilitationetduhandicap.Eneffet, lesBCI sontun
nouveaumoyendecommunicationpourdespersonnesatteintesde
paralysietotale[20]. Cependant,d'autresapplicationssontétudíees
et envisaǵeestelles que le multimédia.La Réalit́e Virtuelle (RV)
sembleêtre égalementun domained'application tr�es prometteur
[15].

Un des probl�emesmajeursimpliqué par la conceptiond'une
BCI est l'identi�cation automatiquedu type (ou classe)d'activité
céŕebraleeffectúe par l'utilisateur. Pour remédier �a ce probl�eme,
la tr�esgrandemajorit́e desBCI existantesutilisent un algorithme
de classi�cation. A�n de réaliserles BCI les plus ef�caces pos-
sibles,denombreuxalgorithmesdeclassi�cationont ét́e explorés,
telsquelesréseauxdeneurones[18] ou l'analyselinéairediscrimi-
nante[22]. Danscetarticlenousproposonsunenouvelle méthode
pour classi�er les donńeescéŕebrales,baśeesur l'utilisation d'al-
gorithmesappeĺessyst�emesd'inf érence�ous. Cetteméthodea ét́e
élaboŕee dansle cadredu projet nationalOpen-ViBE qui a pour
th�emederecherchelesBCI et leur lien avecla RV [1] [2].

Dansla suitedecetarticle,nousprésentonslesBCI etproposons
unétat-de-l'artdeleurutilisationenRV (parties2 et3).Enpartie4,
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cet article présentele projet Open-ViBE et sespremiersrésultats.
La partie 5 décrit la méthodeque nousproposonspour classi�er
lesdonńeescéŕebrales�a l'aide desyst�emesd'inf érence�ous. Nous
montronsalorsquecesalgorithmessontuneméthodeprometteuse
etintéressantepourl'identi�cation automatiquedesdifférentstypes
d'activité céŕebraleproduitsparlesutilisateursdeBCI.

2 LES INTERFACES CERVEAU-ORDINATEUR

Une interfacecerveau-ordinateurpermet �a un utilisateurd'en-
voyer descommandes�a un ordinateurenfaisantvariersonactivité
céŕebrale.UneBCI peutêtredécritecommeun syst�emeenboucle
fermée,compośedesix étapesprincipales: (1) mesuredel'activité
céŕebrale,(2) prétraitement,(3) extractionde caract́eristiques,(4)
classi�cation,(5) traductionenunecommandeet(6) retourpercep-
tif. Ceprincipeestsch́ematiśesurla Figure1.

FIG. 1: Schéma général de fonctionnement d'une interface cerveau-
ordinateur.

Les six parties suivantes décrivent plus précisemmentces
différentspoints.

2.1 Mesure de l'activit é cérébrale

La premi�ere étapenécessaireau fonctionnementd'une BCI
consiste�a mesurerl'activité céŕebraledu sujet,alorsquecelui-ci
effectueuneou plusieurstâchesmentales.Pource faire,de nom-
breusesméthodesexistenttellesquela MagńetoEnćephaloGraphie
(MEG), l'Imagerie par RésonanceMagńetique fonctionnelle
(fMRI) ouencorel'ElectroCorticoGraphie(ECoG)[41].

La méthode la plus utilisée reste cependant l'Elec-
troEnćephaloGraphie(EEG)qui mesure,grâce�adesélectrodes,les
micro-courantsprésentsen surfacedu cuir chevelu. Ceux-ci sont
le résultatdeséchangeśelectriquesentreneurones.Cetteméthode
est peu coûteuse,non-invasive et fournit une bonne résolution
temporelle.Par conśequent,la majeurepartie de la rechercheen
BCI seconcentresurl'EEG commemesuredel'activité céŕebrale.



2.2 Prétraitement

Une fois les donńeesacquises,il est souvent nécessairede les
prétraiter a�n de nettoyer les signauxet/ou de mettre en valeur
l'information intéressantequi peuty êtreenfouie.En effet, les si-
gnaux EEG sont réput́es pour être tr�es bruités car pouvant être
facilementperturb́es électriquement,par l'activité musculairedes
yeux ou du visagepar exemple.Pour effectuerce prétraitement,
différents�ltres spatio-temporelssontutilisés.Les plus répandus
sontl'Analyse enComposanteIndépendante(ACI) et l'Analyse en
ComposantePrincipale(ACP)[19].

2.3 Extraction de caract éristiques

La mesurede l'activité céŕebralepar EEG conduit �a l'acquisi-
tion d'une quantit́e de donńeesconsid́erable.En effet, les signaux
sontenregistŕesavec un nombred'électrodesallant de 2 �a 128 et
�a une fréquencevariant traditionnellemententre100 et 1000Hz.
Dansle but d'obtenir les meilleuresperformancespossibles,il est
nécessairede travailler avec un plus petit nombrede valeursqui
vont décrirecertainespropríet́espertinentesdessignaux.Cesva-
leurs sont appeĺees“caract́eristiques”.Elles sont aggŕeǵeessous
formed'un vecteurappeĺe “vecteurdecaract́eristiques”.Parmi les
caract́eristiquesextraitesdesEEGpourconcevoir desBCI on peut
citer la puissancedanscertainesbandesdefréquences[22] ou bien
lescoef�cients demod�elesautoŕegressifsdécrivantle signal[21].

2.4 Classi�cation

Le but decetteétapeestd'attribuerautomatiquementuneclasse
au vecteurde caract́eristiquesextrait préćedemment.Cetteclasse
repŕesentele type de la tâchementaleeffectúee par l'utilisateur
de l'interface.La classi�cation est réaliśee �a l'aide d'algorithmes
appeĺes “classi�eurs”. Les classi�eurssont capablesd'apprendre
�a identi�er la classed'un vecteurdecaract́eristiques,�a l'aide d'en-
semblesd'apprentissage.Cesensemblessontcompośesdevecteurs
decaract́eristiqueśetiquet́esavecleur classed'appartenance.Dans
le domainedesBCI, lesclassi�eurslespluspopulairessontl'ana-
lyse linéairediscriminante[22], les réseauxde neurones[18] et
les Séparateurs�a VastesMarges (SVM) [26] [34]. Il est impor-
tant de noter que mêmesi le nombrede tâchesmentales�a iden-
ti�er estfaible (géńeralementdeux),les tauxdeclassi�cationcor-
recteatteignenttr�es rarement100 %. En effet, de nombreuxpa-
ram�etresrendenttoutela phased'identi�cation tr�esdif�cile. Parmi
ceux-cion peutciter le bruit présentdansles EEG, la variabilité
decesmêmessignaux,la concentrationrequisepar lessujetspour
contr̂oler la BCI, etc.

2.5 Traduction en commande

Unefois la classedu signalidenti� ée,il neresteplusqu' �a asso-
cier celle-ci �a unecommandeparticuli�erequi permet,parexemple,
defairebougeruneproth�esedemain[17], unrobot[27] oud'inter-
agir avecunenvironnementvirtuel [15].

2.6 Retour perceptif

La derni�ere étapeconsiste�a renvoyer �a l'utilisateur une infor-
mation (visuelle,sonore,. . .) sur les tâchesmentalesqu'il effec-
tue.Celalui permetdesavoir s'il a correctementeffectúe celles-ci
ou pas,et par la mêmeoccasion,d'apprendre�a maitrisersonac-
tivité céŕebrale.Cetteétapen'est pasprésentedanstouteslesBCI
maispermetgéńeralementd'augmenterlesperformanceset dedi-
minuer le tempsd'apprentissagenécessairepour maitriserun tel
syst�eme[40]. La RV fait partiedesretourspossiblesetutilisés.

3 INTERFACES CERVEAU-ORDINATEUR POUR LA RÉALITÉ
VIRTUELLE

La réalit́e virtuelle estuneapplication�a fort potentielpour les
BCI [15]. Cettepartieproposeun état-de-l'artde l'utilisation des
BCI en réalit́e virtuelle. Celle-ci décrit tout d'abord les travaux

précurseursde Bayliss et Ballard puis présenteles différentstra-
vauxeffectúesdepuis.Ils sontdivisésendeuxcat́egoriesselonque
les BCI sontutiliséescommeinterfacepour naviguer dansun en-
vironnementvirtuel oubienpoursélectionner/manipulerdesobjets
virtuels.

3.1 Travaux pr écur seur s

Lespremierstravauxvisant �a étudierla possibilit́e d'utiliser des
BCI en environnementsvirtuels ont ét́e réaliśesen 2000par Bay-
liss et Ballard [4]. Danscetteétude,lessujetsprenaientpart �a une
simulationdeconduitetraditionnelle,enenvironnementvirtuel. Au
coursde cettesimulation, il leur était demand́e d'arrêter la voi-
ture lors de l'apparition d'un feu rouge.La mesurede leur acti-
vité céŕebralepar EEG a montŕe que l'apparition de feux rouges
déclenchaitalorsun signalcéŕebralparticulierappeĺe P300[4]. Ce
signal est en effet connucommeétantun pic d'amplitude posi-
tive, survenant300 ms apr�esun év�enementrareet attendu.Il est
d'ailleurs utilisé pourpiloter denombreuxtypesdeBCI différents
[40]. Une analysehors-lignede ces signauxa montŕe que l'on
pouvait identi�er automatiquementl'apparitiondecesP300.Cette
étudeadoncrévéléquelessignauxtraditionnellementutiliséspour
piloterdesBCI, ici le P300,peuventaussiêtreutilisésquandle su-
jet est immergé dansun environnementvirtuel. Par conśequent,il
estpossibledeconcevoir uneBCI pouvant interargir en-ligneavec
unenvironnementvirtuel. Danscetteétude,lesauteursontsugǵeŕe
d'arrêterautomatiquementla voiturelorsdela détectiond'un P300,
c'est-�a-direlors del'apparitiond'un feu rouge.En�n, cetteétudea
sugǵeŕequela RV pouvait êtreuncontextebeaucoupplusmotivant
pour lessujetsquela plupartdesautresconditionsexperimentales
utiliséesenBCI, �asavoir desimples� �echeset/oucroix sedéplacant
surun écrand'ordinateur.

3.2 Navigation en envir onnement vir tuel

La majorit́edestravauxexistantsutilisentlesBCI pournaviguer
dansdesEnvironnementsVirtuels(EV). Cestravauxsontici divisés
endeuxcat́egories,selonquelaBCI permetd'effectuerunerotation
dela caḿeraouundéplacementdansl'EV.

3.2.1 Rotation de la caméra

A�n de permettreaux utilisateursdesBCI d'effectuerdesro-
tations(et doncde changerleur point de vue) dansdesEV, deux
typesde signauxcéŕebrauxont ét́e utilisés: l'imagerie motriceet
l'autorégulationd'un rythmephysiologiqueappeĺe m.

L'imagerie motrice consiste,pour l'utilisateur, �a imaginerdes
mouvementsde sespropresmembres,commeles mains ou les
piedsparexemple.De tellestâchesmentalessontréput́eescomme
déclenchantdesvariationsreconnaissablesdansles signauxEEG
[32]. Leebet al ainsi queFriedmannet al sesontservisd'imagi-
nationdemouvementsdesmainsgaucheet droitecommesignaux
céŕebrauxpilotantuneBCI. Ils ontmisaupointdesexpériencesuti-
lisantdesBCI pourchangerdepointsdevue,respectivementdans
unesallede conf́erencevirtuelle [24] et dansun bar virtuel [16].
Lors de celles-ci,des mouvementsimagińes de la main gauche
permettaientde faire tournerla caḿeraversla gauche,tandisque
desmouvementsimagińesdela maindroitefaisaientnaturellement
tourner la caḿera vers la droite. Friedmannet al ont également
étudíe l'impact del'immersion,etdoncdela sensationdeprésence,
surlesperformances.Il ontalorsmontŕequeplusl'immersionétait
grande,plus les utilisateursarrivaient �a effectuercorrectementles
tâchesmentalesrequises,cequi avait poureffet d'augmenterle taux
declassi�cation[16]. Lesmeilleuresperformancesont ét́eobtenues
dansl'environnementle plus immersif, ici un CAVE. Il estimpor-
tantdenoterquecesdeuxexpériencesfonctionnentenmode“syn-
chrone”,c'est-�a-direquelessujetsnepeuventeffectuerles tâches
mentalesqu'�adesinstantsprécisetnonpasquandils le souhaitent.



Eneffet, mettreaupointdesBCI asynchronesestunetâcheencore
tr�esdif�cile.

Un autretype de signalpouvant êtreutilisé pour contr̂oler une
BCI est le rythmem. En effet, il a ét́e montŕe quece rythme,qui
correspondauxoscillationscéŕebralesdansla bandede fréquence
8-13 Hz, peut êtrecontr̂olé en amplitude,suite �a un entrainement
adapt́e [42]. Pinedaet al ont utilisé ce signala�n d'effectuerdes
rotationsdansun jeux vidéoen3D, detype“First PersonShooter”
(FPS)[33]. Pluspréciśement,si les sujetsproduisaientun rythme
m élevé (suṕerieur �a un seuil) celaentrainaitdesrotationsvers la
droite tandisqu'un rythme m bas(inférieur �a un seuil) entrainait
desrotationsvers la gauche.Un rythme m entrecesdeux seuils
ne produisait aucun effet, ce qui permettaitun fonctionnement
asynchrone.Cette étudea égalementpermisde montrerque les
BCI pouvaient êtreutiliséesavec desenvironnementscomplexes,
comportantde nombreuxdétails graphiques.De plus, la motiva-
tion suppĺementaireapport́eepar l'EV permetde réduirele temps
d'apprentissagenécessaireausujetpourqu'il contr̂ole sonactivité
céŕebrale.

3.2.2 Déplacement dans l'environnement virtuel

Plusieurschercheursont égalementdémontŕe la possibilit́e de
sedéplacerdansdesenvironnementsvirtuelsenutilisantdesBCI.
Leeb,Friedmannet al ont mis au point une expériencedansla-
quellelessujetspouvaientavancerdansuneruevirtuellegrâce�ace
typed'interface.Pourcela,il leur fallait imaginerdesmouvements
despiedspour avanceret imaginerdesmouvementsde la main
droitepours'arrêter[15] [22] [23]. Cesyst�emefonctionneenmode
synchroneet a égalementét́e évalué avec différentspériph́eriques
immersifs.Cecia con�rmé quegéńeralement,plus l'immersion et
doncla présencéetait élevée,plus les sujetsobtenaientde bonnes
performances.Celaa égalementpermisdeserendrecomptequ'un
déplacementdansunEV étaitgéńeralementunretourplusmotivant
pourlessujetsqu'unerotationenEV.

Ron-Angevin et al ont euxaussiétudíe le déplacementenenvi-
ronnementvirtuel piloté par uneBCI. Dansleur syst�eme,les su-
jets, équiṕesd'un casqueRV de type HMD (HeadMountedDis-
play), devaient conduireune voiture et lui faire éviter des obs-
taclesprésentssur la route [35] [36]. Pour cela un mouvement
imagińe de la main droite déplaçait la voiture sur la droite tandis
qu'unetâchementalederelaxation(c'est-�a-direaucunetâchemen-
tale particuli�ere) déplaçait la voiture sur la gauche.Tout comme
dans le syst�eme préćedent,cette BCI fonctionneen mode syn-
chrone.L' étudeacompaŕeceretourenEV avecunretourclassique,
compośe de� �echeset decroix indiquantle typed'activité mentale
identi� é. Il a alors ét́e montŕe qu'en EV les sujetsobtenaientde
meilleuresperformancesqu'avecle retourclassique.

Destravaux tr�esrécents,effectúesparSchereret al, ont permis
demettreaupoint uneBCI asynchrone,permettantdenaviguer li-
brementdansun mondevirtuel [37]. Dansce syst�eme,les utilisa-
teursdevaientimaginerdesmouvementsdespiedspouravanceret
desmouvementsdesmainsgaucheoudroitepourchangerla direc-
tion du déplacementvers la gaucheou vers la droite.Ce syst�eme
s'estavéŕe fonctionnel,asseznaturelet tr�esmotivantpourlesutili-
sateurs.

3.3 Sélection et manipulation d'objets vir tuels

Deux études principales se sont intéresśees �a la
sélection/manipulation d'Objets Virtuels (OV) �a l'aide de
BCI. Dansla premi�ere étude,Lalor et al ont mis au point un jeu
vidéo 3D immersif contr̂olé par uneBCI [21]. Dansce jeu vidéo,
un monstredevait aller d'une plateforme�a l'autre en marchantle
long d'unecorde,équiṕe d'un long batondefunambule.De temps
en tempsce monstreperdait son équilibre et l'utilisateur devait
le rétablir en tirant sur l'extrémit́e gaucheou droite de sonbaton.
Pour cela deséchiquiersétaientvisibles sur chaqueextrémit́e du

baton.Tous les deuxclignotaientde façon continuemais chacun
avait une fréquencede clignotementpropre.L'observation d'un
stimulusvisuel émis de façon fréquentielle,déclencheun signal
céŕebral appeĺe potentiel visuel évoqúe de type “Steady State”.
Ce signala unefréquencesimilaire �a la fréquenced'émissiondu
stimulus. Ainsi, l'analyse des EEG permettaitd'identi�er quel
échiquier le sujet était en train de regarder, et ainsi de rétablir
l' équilibredumonstreducôté decetéchiquier.

Dans une secondeétude,Bayliss a mis au point un nouveau
syst�emese servant du signal P300en EV. Dansson expérience,
lessujetssetrouvaientplonǵesdansun appartementvirtuel et de-
vaient activer ou désactiver (ON-OFF) différentsobjetsprésents,
telsqu'un interrupteurcontr̂olant la lumi�ere,unetélévisionou en-
coreunechaineHi-Fi [3]. Danscebut, dessph�eresdecouleurap-
paraissaientaléatoirementau dessusdesdifférentsobjets.L'utili-
sateurdevait compterlessph�eresapparaissantau-dessusdel'objet
qu'il voulait activer. Ceprotocolepermettaitdedéclencherchezle
sujetun P300lors de l'apparition de la sph�ere.L'identi�cation de
ceP300permettaitalorsd'activer/d́esactiver l'objet enquestion.

3.4 Discussion

Cesdifférenteśetudesont démontŕe la possibilit́e de connecter
desBCI �a desEV. Ellesont égalementmontŕe qu'utiliser desBCI
enEV avait plusieursavantages.D'une part,la RV apporteun sur-
croit de motivation aux utilisateursde BCI qui leur permetd'ob-
tenir demeilleuresperformanceset d'apprendreplusvite �a maitri-
ser leur activité céŕebrale.D'autre part les BCI s'av�erentêtreune
interfaceprometteusepour la RV puisqu'ellepermetdéj�a d'effec-
tuertrois desquatretypesd'interactionenenvironnementsvirtuels
identi� éesparBowman,�a savoir naviguer, sélectionneret manipu-
ler desobjetsvirtuels[8]. Le quatri�emetyped'interaction,c'est-�a-
dire le contr̂ole d'application,n'a pas,pour l'instant, ét́e effectúee
par uneBCI en EV. Cependant,contr̂oler desapplicationsen uti-
lisantdesBCI estdéj�a propośe pour la bureautiqueparMoorepar
exemple[28]. Par conśequent,proposercettederni�ere interaction
dansdesEV sembleêtreparfaitementréalisable.

Cependant,lesBCI ont encoredescapacit́esassezlimit ées.Par
exemple,le nombrede tâchesmentales(ou classes)actuellement
reconnaissablesavecun tauxd'erreuracceptabledépasserarement
trois,et estle plussouvent limit é �a deux.De même,la grandema-
jorité desBCI actuellesfonctionneenmodesynchrone.Concevoir
desBCI multi-classespermettraitd'augmenterle nombredecom-
mandesdisponiblesetdoncd'augmenterla libertédemouvements.
De la mêmefaçon,desBCI asynchronesrendraientl'utilisation de
l'interfaceplusnaturelleetplusconfortable[37].

4 LE PROJET OPEN-VIBE

Les travaux présent́es dans la suite de cet article (partie 5)
s'inscrivent dans le cadre du projet Open-ViBE. Ce projet est
enti�erementconsacŕe �a l'utilisation desinterfacescerveau-machine
pour la réalit́e virtuelle. Cettepartieprésentedoncbri�evementle
projet et décrit certainsrésultatsobtenuspar le consortiumOpen-
ViBE.

4.1 Conte xte du projet Open-ViBE

Open-ViBE [1] [2] est un projet multipartenairesqui vise �a
développerun environnementlogiciel open-sourceproposantde
nouvellestechniquespour obtenirdesinterfacescerveau-machine
plus ef�caces pour la réalit́e virtuelle. Open-ViBE est un pro-
jet RNTL (RéseauNationaldesTechnologiesLogicielles)�nancé
par l'ANR (Agence National de la Recherche)ayant démarŕe
�a la �n de l'année 2005 pour une durée de trois ans. Le par-
tenariat d'Open-ViBE implique des comṕetencesscienti�ques
compĺementaires: l'INRIA (réalit́evirtuelle,génielogiciel),France
TélécomR&D (traitementdu signal,interfaceshomme-machine),



l'INSERM Unité 280 (neurophysiologie, EEG temps-ŕeel), et
l'AFM (sṕeci�cations,évaluations).

Les deux principalesinnovations technologiquesattenduesdu
projetOpen-ViBE concernent:

– des techniques de retour d'information vers l'utilisa-
teur concernant son activité céŕebrale baśees sur des
repŕesentationsentemps-ŕeeletenréalit́evirtuellequi consti-
tuerontautantdesourcesd'améliorationpourl'apprentissage
et le contr̂oledecetteactivité

– de nouvelles techniquesde traitementet d'identi�cation des
donńeescéŕebralesbaśeessur des expérimentationsneuro-
physiologiquesqui caract́eriserontde meilleurs indicateurs
physiologiques.

Le développementdeplusieursdémonstrateursestprévudansle
cadred'Open-ViBE a�n d'illustrer l'utilisabilit é desrésultatsob-
tenus.Il s'agira notammentde proposerune interactionludique
avec un environnementvirtuel telle qu'une navigation en RV par
la penśee.

4.2 Premier s résultats du projet Open-ViBE

Parmi les premiersrésultatsobtenuspar le consortiumOpen-
ViBE, nouspouvonsdistinguer:

– une techniquede visualisation3D de l'activité céŕebraleen
RV [2]

– unetechniqued'identi�cation de tâchesmentalespar locali-
sationdesourcesintra-ćeŕebrales[13]

Dans le premier cas, il s'agit de pouvoir visualiser l'activité
électriquecompl�etedu cerveauen RV, en temps-ŕeel et “on-line”,
c'est-�a-direalorsquel'utilisateur estéquiṕe du syst�emed'acquisi-
tion EEG.Lessignauxélectriquesmesuŕes�a la surfacedu scalpet
acquisparla machineEEGsontutiliséspourreconstruirel'activité
électriqueen2394voxels,dansle volumecéŕebral[2]. Le logiciel
utilisepourcelala techniquedemod�eleinverse(reconstruction3D)
et de localisationde sourcesintraćeŕebralesLORETA (LOw Re-
solutionElectromagneticTomogrAphy) [29]. L'activité électrique
estalorsrepŕesent́eeauniveaudechacundesvoxelspardesobjets
graphiques(sph�eres,cônes,etc) dont la taille, la forme, l'opacité
et/ou la couleurpeuvent varier en fonction de l'intensité ou de la
directiondel'activité (voir Figure2). Destextures3D peuvent être
ajout́ees�a la sc�ene3D pour faciliter la compŕehensionde l'envi-
ronnementvirtuel. La possibilit́e d'activer la vision st́eŕeoscopique
doit égalementpermettred'améliorerla perceptiondesprofondeurs
et desdistancesentrelesvoxels,et defavoriserle sentimentd'im-
mersionetdeprésencedel'utilisateur.

Dans le deuxi�eme cas, il s'agit d'une techniquepermettant
d'identi�er , dansuneBCI, le typed'activité céŕebraleeffectúe par
l'utilisateur, �al'aide dumod�eleinversesLORETA [13]. La méthode
sLORETA (standardizedLOw ResolutionElectromagneticTomo-
grAphy) permetde localiserles sourcesd'activité dansle cerveau
avec une précision suṕerieure �a celle de LORETA [30]. Or, on
sait quechaquerégiondu cerveaucorrespond�a uneou plusieurs
fonctionnalit́es.Cela signi�e que si l'on sait o�u, dansle volume
céŕebral,setrouvent les sourcesd'activité céŕebralealorson peut
identi�er quelle est l �a tâchementaleeffectúee. Cetteméthodea
ét́e appliqúeepour l'identi�cation d'intention demouvementd'un
doigtdela maingaucheoudela maindroite.Danscebut, le jeude
donńeesIV, fournieslors de la “BCI competition2003” a ét́e uti-
lisé. Cettecomṕetition visait �a identi�er les meilleursalgorithmes
sur différentsjeux de donńees[6]. Pource probl�eme,les régions
céŕebralesmisesen jeux par cesdeuxtâchesont ét́e identi� ées�a
l'aide d'uneanalysestatistique.La méthoded'identi�cation d'acti-
vité parmod�eleinverse,coupĺee�a l'utilisation du �ltre spatialCSP
(CommonSpatialPattern)et �a un classi�eur linéaire,s'est alors
révéléeaussief�cace quela méthodegagnantesurle jeudedonńees
IV. En effet, le taux d'identi�cation correcteobtenuétait de 84%,
cequi démontrel'ef �cacit é dela technique.

5 CLASSIFICATION D' EEG PAR SYST �EME D' INFÉRENCE
FLOU

Dansle cadredu projet Open-ViBE, un de nosobjectifsestde
mettreaupoint desméthodesnouvelleset performantespourclas-
si�er les donńeescéŕebraleset ainsi concevoir desBCI ef�caces
et robustes.Jusqu'�a présent,leschercheursdela communaut́e BCI
ont déj�a exploré de nombreuxalgorithmesde classi�cation [26].
Parmiceux-cionpeutciter lesclassi�eurslinéaires,lesSéparateurs
�a VastesMarges(SVM) ou bien encoreles réseauxde neurones
arti�ciels. Cependant,un type d'algorithme de classi�cation de-
meuretr�espeuutilisé : les classi�eursbaśessur la logique�oue.
Les Syst�emesd'Inf érenceFlous (SIF), qui appartiennent�a cette
cat́egorie,n'ont jamaisét́e utiliséspour concevoir desBCI. Pour-
tantceux-ciontdenombreuxavantages.Eneffet ils sont:

– desapproximateursuniversels,cequi veutdirequ'ils peuvent
approximern'importequellefonction[39] ;

– interpŕetables,c'est-�a-direquel'on peutaiśementextrairede
la connaissancedecequ'ils ontautomatiquementappris[11] ;

– extensibles,cequi signi�e quel'on peutfacilementleurajou-
terdela connaissancea priori [11] ;

– utilisésavec succ�esdansde nombreuxprobl�emesde recon-
naissancedeformes,telsque[10] ;

– adapt́es�a la classi�cationdesignauxbiomédicaux[10].
C'est pourquoi l'utilisation de ces algorithmespour les BCI

sembleprometteuse[25].
Cettepartieprésentel'algorithme de SIF utilisé, puis rapporte

les résultatsd'une évaluationmeńeesurdesdonńeesEEGcorres-
pondant�adel'imageriemotrice.

5.1 Algorithme utilis é

Lors de notre étude,nousavons choisi d'utiliser l'algorithme
de Chiu [11]. En effet cet algorithmea la propríet́e d'êtrerobuste
au bruit et d' être géńeralementplus ef�cace que desréseauxde
neurones,selonsonauteur. Commela plupartdesalgorithmesde
classi�cation, il requiert au préalableune phased'apprentissage
(aussiappeĺee entrainement)visant, ici, �a apprendredes r�egles
�oues. Cetapprentissagefonctionnecommesuit :

– Classi�cation non supervisée des données d'appr entis-
sage: Un algorithmed'apprentissagenon superviśe, appeĺe
substractive clustering séparetout d'abord les donńeesde
chaqueclasseendifférentsclusters.Cetalgorithmea l'avan-
taged'êtrerobusteaubruit etdedéterminerautomatiquement
le nombredeclusterset leurspositions.Il requiertcependant
quel'utilisateur précisela taille Ra desclusters.

– Génération initiale de r �egles�oues : Pour chaquecluster
j, appartenant�a la classeCl i , une r�egle “si-alors” �oue est
géńeŕee:

Si X1 estA j1 etX2 estA j2 et . . .alorsla classeestCl i
O�u Xk estle kieme élémentdu vecteurdecaract́eristiques,A jk
estunefonctiond'appartenance�oue gaussienne,décrivantla
formeducluster, le longdela kiemedimension:

A jk(Xk) = expf�
1
2

(
Xk � x jk

s jk
)2g (1)

o�u x jk estle kemeélémentduvecteurrepŕesentantle centredu
clusteret s jk estuneconstantepositive, qui est initialement
identiquepourtouslesA jk.

– Optimisation des r �egles �oues : En�n, les différentspa-
ram�etresdesr�egles,c'est-�a-direles fonctionsd'appartenance
�oues A jk, sontoptimiśesgrâce�a desméthodesde descente
degradient:



FIG. 2: Visualisation 3D d'activité cérébrale en réalité virtuelle
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o�u l estun taux d'apprentissagepositif et E unemesurede
l'erreur declassi�cationsurl'ensembled'apprentissage.

Il a ét́emontŕeque,dansle but d'augmenterlesperformancesdu
classi�eur, les fonctionsd'appartenancepouvaient être desgaus-
siennes�a deux côtés [11], compośees d'une région “plateau”,
dé�nie pardeuxmoyennesmg etmd, etdesdéviationsstandards,sg
et sd, différentes�a gaucheet �a droitedeceplateau(voir Tableau1
pourunexemple).

Unefois cetteétaped'apprentissageeffectúee,le SIF peutclas-
si�er un nouveauvecteurde caract́eristiquesX = [X1; : : : ;XN] en
calculantpourchaquer�egle�oue sondegré desatisfactionm(X) :

m(X) =
N

Õ
k= 1

A jk(Xk) (3)

La r�eglequi a le plushautdegré desatisfactiondéterminealors
la classedeX.

5.2 Donn ées EEG d' évaluation

Lors de cetteétudenousavonstravaillé sur les donńeesprove-
nantdel'ensembleIIIb dela derni�ere“BCI competition”,en2005
[7]. Cettecomṕetitionmet�adispositiondetousdesjeuxdedonńees
EEG enregistŕeessuivant différentsprotocoles.Chaqueensemble
dedonńees,correspondant�a un protocoleparticulier, estdivisé en
deuxsous-ensembles: unensembled'apprentissageetunensemble
detest.Dansl'ensembled'apprentissage,chaqueenregistrementde
signauxEEGestétiquet́e avec la tâchementaleeffectúeelorsqu'il
a ét́e enregistŕe. Les donńeesde l'ensemblede test sont,quant �a
elles,non étiquet́ees.L'objectif desparticipants�a la comṕetition
estd'identi�er les tâchesmentalescorrespondantaux donńeesde
l'ensembledetestapr�esavoir sélectionńe lesparam�etresoptimaux
pour leursalgorithmes�a l'aide de l'ensembled'apprentissage.Le
gagnantde la comṕetition est celui qui obtient le meilleur taux
de reconnaissance.Les donńeesde cette comṕetition sont donc
fréquemmentutiliséespour évaluer l'ef �cacit é de nouveauxalgo-
rithmes.

Le jeu IIIb correspond�a desEEGenregistréslorsquedessujets
devaient imaginerdesmouvementsde la main gaucheou droite.
Il y avait doncdeuxclasses�a identi�er. CessignauxEEG ont ét́e
enregistŕeschez3 sujets,enutilisantseulementdeuxélectrodesbi-
polaires,C3etC4 [24] [38].

5.3 Extraction de caract éristiques

A�n depouvoir classi�er cesdonńees,il a toutd'abordfallu ex-
traire descaract́eristiquesde cessignaux.Le nombred' électrodes
étanttrop petit pourpouvoir utiliser l'algorithmedelocalisationde

sourcesprésent́e préćedemment(partie4.2),nousavonsopté pour
despuissancesde bandescommecaract́eristiques.Celles-cisont
simplementle carŕe de l'amplitude du signal,préalablement�ltr é
dansunecertainebandedefréquence.Il fallait doncdé�nir quelles
étaientles bandesde fréquencesles plus utiles pour discriminer
les deux classes.Dansce but, nousavons effectúe un test statis-
tique (test-tapparíe) comparantles moyennesdescaract́eristiques
pourlesdeuxclasses,pourdifférentesbandesdefréquences.Nous
avonsalorstrouvéquelesfréquencesréactivessesituaientdansles
bandesa (8-14Hz) etb (20-29Hz). Il fautnoterquecesbandesde
fréquencesréactives,bienquetoujourssituéesdanslesbandesa et
b , étaientdifférentespour chaquesujet.Nousavonsalorsobtenu
le vecteurde caract́eristique[C3a ;C3b ;C4a ;C4b ], qui contientla
puissancemoyennedusignaldanslesbandesa etb , pourchacune
desélectrodesC3etC4.

5.4 Interpr étabilit é et Extensibilit é

Un SIF a ét́e entraińe sur lesensemblesd'apprentissagedecha-
cundes3sujets,enutilisantlesvecteursdecaract́eristiqueśevoqúes
préćedemment.Il estintéressantderemarquerquepourchaquesu-
jet, le classi�eur a apprisseulementdeuxr�egles,c'est-�a-diredire
une par classe.Les r�eglesobtenuespour le sujet 1 sont visibles
dansle Tableau1.

L'interprétationde cesr�eglesmontrequela puissancedansles
bandesde fréquencesa et b , pour l' électrodeC3, estplus basse
pour la classe“Droite” quepour la classe“Gauche”.De la même
façon, la puissancedansles mêmesbandesde fréquences,pour
l' électrodeC4, est plus élevée pour la classe“Droite” que pour
la classe“Gauche”. Ce phénom�ene est connu sous le nom de
DésynchronisationRelative �a un Ev�enement(DRE). En effet, il a
ét́edécouvertquelorsquel'on imagineunmouvementd'unemain,
la puissancediminuedansle cortex moteursitué du côté oppośe
�a la main imagińee [31]. Aucune connaissancea priori n'a ét́e
utilisée pour la conceptionde ce classi�eur, et pourtantle SIF a
tout de mêmeét́e capabled'extraire desinformationspertinentes
sur les DRE, et de les présentersousune forme compŕehensible.
CeladémontredoncunavantagemajeurdesSIF : ils sontaiśement
interpŕetables.Dans le domainedes BCI, cet avantageest non
négligeablecar il peutpermettred'extraireautomatiquementde la
connaissancesurle fonctionnementducerveau,etcelorsdela mise
aupointdeBCI.

De même,étantdonńe queles SIF sontun ensemblede r�egles
�oues, on peut imaginercréerdesr�egles�a la main et les ajouter
ensuiteauxr�eglesdéj�aexistantes.Cesr�egles“f aites-main”peuvent
parexemplerepŕesenteruneconnaissancea priori du domaine,et
qui pourraitservir �a augmenterles performancesde l'algorithme.
LesSIFsontainsiextensibles[11].



TAB. 1: R�egles �oues obtenues pour le sujet 1

Si C3a est etC3b est etC4a est etC4b est
alorsla

classeest

R�egle1

 1

 0
 1-0.5

 1

 0
 1-0.5

 1

 0
 1-0.5

 1

 0
 1-0.5

Droite

R�egle2

 1

 0
 1-0.5

 1

 0
 1-0.5

 1

 0
 1-0.5

 1

 0
 1-0.5

Gauche

5.5 Anal yse comparative

Nousavonscompaŕele SIF �ad'autresclassi�eurstr�espopulaires
pourla miseaupointdeBCI [26], dansle but desavoir si cesalgo-
rithmesont desperformances(précisionde classi�cation)compa-
tibles avec leur utilisation danscesinterfaces.Les classi�eursqui
ont ét́eutiliséspourla comparaisonsont:

– unclassi�eur linéaire: unPerceptron[14] ;
– unSVM avecnoyaugaussien[9] ;
– un PerceptronMultiCouche(PMC),c'est-�a-direun réseaude

neuronesarti�ciels [5].
Ces trois classi�eurs ont ét́e implément́es �a l'aide de la

biblioth�eque C++ d'algorithmes d'apprentissage“Torch” [12].
Concernantl'entrainementde tousles classi�eurs,les valeursop-
timalesdeleurshyperparam�etres(rayonRa pour le SIF, param�etre
derégularisationC pourle SVM, etc.)ont ét́esélectionńeesparva-
lidationcroiśee(10-foldcrossvalidation).En�n, unefois entraińes,
tous cesclassi�eursont ét́e test́es sur les ensemblesde testsdes
trois sujets.Le tableau2 résumeles tauxdeclassi�cationmoyens
obtenusparchacund'entreeux.Cetableaumontrequele SIFaob-

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

Sujet SIF SVM PMC Perceptron
Sujet1 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%

tenudemeilleursrésultatsquele Perceptron,et desrésultatssimi-
lairesauSVM etauPMC,qui sontpourtantdesclassi�eursréput́es
commelesplusef�cacespourlesBCI. LesSIFsontdoncégalement
desclassi�eurspuissantspourla conceptiondeBCI.

5.6 Discussion

Au cours de cette étudenous avons exploré l'utilisation des
syst�emesd'inf érence�ous pour la conceptionde BCI. Nous les
avons évalués sur desdonńeesEEG courammentutilisées,�a sa-
voir de l'imagerie motrice.Cetteétudea montŕe que,pourcetype
dedonńees,lessyst�emesd'inf érence�ous ont obtenudemeilleurs
résultatsqu'un perceptronetdesrésultatssimilaires�aceuxobtenus
parun SVM ou un PMC.Cesbonnesperformaces,ajout́eesaufait
quelesSIF sontinterpŕetableset extensibles,font d'eux desalgo-
rithmesadapt́eset intéressantspourlesBCI.

6 CONCLUSION

Dans la premi�ere partie de cet article, nous avons propośe
un état-de-l'artsur l'utilisation des interfacescerveau-ordinateur
(aussiappeĺeesBrain-ComputerInterfaces(BCI)) en environne-
mentvirtuel. De tellesinterfacespermettent�a desindividus d'en-
voyer des messagesuniquementpar le biais de leur activité
céŕebrale.Nous avons ainsi vu que les BCI permettentdéj�a de
naviguer dansdesenvironnementsvirtuels et de manipulerou de
sélectionnerdesobjetsvirtuels.

Dansla deuxi�emepartie, nousavons propośe une méthode,�a
basede Syst�emesd'Inf érenceFlous(SIF), permettantd'identi�er
les différents types d'activité céŕebrale utilisés dans les BCI.
Cetteméthodes'estavéŕeeef�cace, puisqu'ellea obtenudestaux
de reconnaissancesimilaires ou meilleurs que les algorithmes
traditionnellement utilisés. De plus, les SIF permettent une
interpŕetationaiśeedela connaissancequ'ils ont automatiquement
apprise.En�n, ils permettentd'utiliser facilementde la connais-
sancea priori que l'on pourrait avoir sur les différentestâches
mentalesutilisées pour contr̂oler l'interface. Nous avons donc
montŕe l'int ér̂etdesSIFpourla classi�cationdedonńeescéŕebrales
danslesBCI.

Travaux futurs : Nos premierstravaux nous ont permis de
mettreaupoint lesoutils nécessaires�a l'identi�cation automatique
detâchesmentalesdanslesBCI. Ceux-ciserontintégŕesprochaine-
mentdansl'environnementlogiciel Open-ViBE. Nosprochainstra-
vauxvont désormaisconsister�a utiliser cesdifférentsalgorithmes
a�n decoupleruneBCI �adesenvironnementsvirtuelsetdepropo-
serdesinteractionsnouvelleset innovantes.Il s'agiraalorsd'iden-
ti�er les paradigmesd'interactionet les tâchesmentalesles plus
adapt́eeset lesplusnaturelles.Notreobjectif auseind'Open-ViBE
serade réaliserdesenvironnementsvirtuels ludiquespouvant être
contr̂oléspardespersonneshandicaṕees�a l'aide d'uneBCI.
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