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RESUME.Les interfaces cerveau-ordinateur ou BCI (“Brain-Computer Inteef¢ sont une
forme émergente d’interfaces permettant a un utilisateur d’envoyeratasnandes a un ordi-
nateur uniquement grace a son activité cérébrale. Dans cet articles payposons tout d’abord
un bref tour d’horizon des BCI s'intéressant a leur fonctionnemeatetirs applications. Dans
une deuxieme partie, nous présentons nos récents travaux et pticsi)@rement 1) nos contri-
butions en traitement et classification de signaux cérébraux afin deeomales BCI efficaces,
capables de reconnaitre précisément I'état mental de I'utilisateur eb&)recherches visant a
concevoir des applications concreétes de réalité virtuelle contrdlée a I'disleedBCI. Enfin, cet
article propose quelques perspectives prometteuses pour les BCImetatrdans les domaines
du handicap, des jeux vidéos ou encore du suivi temps réel d'étaaimen

ABSTRACTBrain-Computer Interfaces (BCI) are emerging interfaces that enaldi tisers to
send commands to a computer by means of brain activity only. In this,pa@dirst propose a
brief overview of BCI, focused on BCI principles and applications. la@sd part, we present
our recent contributions to BCI research. More precisely, we preggmur contributions in
brain signal processing and classification to design an efficient B¢, @mbaccurately identify
the user’'s mental state and 2) our work related to the design of conctitd&8sed virtual rea-
lity applications. Finally, this paper proposes some promising perspedive3Cl, notably in
the fields of assistive technologies, video games and mental state monitoring
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1. Introduction

Depuis les premiéres expériences d’ElectroEncéphald®BrdREG) sur étres hu-
mains par Hans Berger, en 1929 (Berger, 1929), I'idée qu#\igé cérébrale pourrait
étre utilisée comme moyen de communication a rapidemer jowt. En effet, 'EEG
est une technique d'imagerie cérébrale qui permet de mesufaide d’'éléctrodes
posées en surface du cuir chevelu, des micro courantsiglexdrreflétant I'activité
cérébrale (Niedermeyer, Silva, 2005). Ainsi, la décowvele 'EEG a permis aux
chercheurs de mesurer et de commencer a décoder I'acériédrale chez I'étre hu-
main.

Ce n’est cependant pas avant 1973 que le premier prototyperdace cerveau-
ordinateur ou BCI (acronyme venant de I'anglais Brain-Caotap Interface) a été
congu (Vidal, 1973). Une BCI est un systéeme de communicgiEnmettant & son
utilisateur d’envoyer des commandes a un ordinateur umeué grace a son acti-
vité cérébrale, celle-ci étant mesurée, généralementp@r, Et traitée par le systeme
(Wolpaw et al,, 2002)(Cabestaing, Rakotomamonjy, 2007). Ces BCI se swélés
étre des interfaces trés prometteuses, notamment powgrssmes séverement para-
lysées, pour qui elles peuvent parfois étre le seul moyewaeinication disponible
(Kubleret al,, 2001)(Bekaeret al., 2009).

Dans les années 90, la recherche en BCl a commencé a se qareligs rapi-
dement, avec de nombreux laboratoires dans le monde Sjugpit dans ces travaux.
Plusieurs compétitions BCI internationales ont égalerdéhbrganisées afin d’iden-
tifier les BCI les plus efficaces mondialement (Sagdal., 2003)(Blankertzt al,
2004)(Blankertzt al., 2006). Depuis, de nombreux prototypes de BCI et des applica
tions de ceux-ci ont été proposés, principalement dangtaaee médical (Rebsamen
et al, 2010)(Birbaumeet al., 2000) mais aussi dans d’autres domaines tels que les
jeux vidéos ou encore la réalité virtuelle (Lécugtil., 2008).

Malgré cette activité grandissante autour des BCI, cegoiti encore relativement
peu connus en France. La France a en effet commencé descleehien BCI avec un
retard certain sur ses voisins, les premiers papiers B@k#&ia datant des années
2005 (Arrouétet al, 2005)(Rakotomamonjet al, 2005). De plus, il reste encore
actuellement de nombreux défis scientifiques a résoudre ldatmmaine des BCI.
On peut par exemple citer les performances (en termes dedaugconnaissances
correctes des états mentaux) encore limitées des BCl,cqaiede besoin de sortir les
BCI des laboratoires pour les concevoir et les évaluer pesragplications réelles et
concreétes.

Cetarticle, dédié aux BCI, a donc deux objectifs principauapremier est d’offrir
un bref panorama sur ce que sont les BCI, comment elles ot et quelles sont
leurs applications. Ces différents points seront abord@sgie 2. Le deuxiéme objec-
tif est de présenter une synthése de nos récents travauleddorsaine, effectués lors
d’'une these s'intéressant aux défis scientifiques mentsoopheés haut (Lotte, 2008).
En particulier nous présentons 1) nos contributions etetrant et classification de
signaux cérébraux afin de concevoir des BCI robustes et egficaapables de recon-
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naitre précisément I'état mental de I'utilisateur (pagi#) et 2) nos recherches visant
a concevoir des applications concréetes de réalité vigumhtrolées a 'aide d’'une

BCI pour permettre, par exemple, d’explorer librement ursésuvirtuel uniguement

via son activité cérébrale (partie 3.2). Enfin, la partie Aatot cet article et propose

quelques perspectives prometteuses pour les BCI notansaestles domaines du

handicap, des jeux vidéos ou encore du suivi temps réeltdittatal.

2. Les interfaces cerveau-ordinateur: principe et applicdons
2.1. Principe

Une BCI permet a un utilisateur d’envoyer des commandes adinaieur en pro-
duisant différents types de signaux cérébraux. Un exerypigue serait une applica-
tion dans laquelle un utilisateur, dont on mesure 'adgdi¢iérébrale, peut déplacer un
curseur sur un écran vers la gauche ou vers la droite en ianatgies mouvements de
la main gauche ou de la main droite respectivement, ces muants imaginés étant
reconnus par la BCI. Ainsi, une BCI peut étre décrite commeystéme en boucle
fermée, composé des six étapes suivantes (cf. Figure 1) :

Retour
perceptif

s Bl

Mesure de -
(Cetivite Traduction e(;\
cérébrale I Eolaninnin

Prétraitement Classification
N /
Extraction de
caractéristiques

B

Figure 1. Schéma général de fonctionnement d'une inteidacecau-ordinateur

1. Mesure de I'activité cérébrale : Cette étape consiste a mesurer I'activité cé-
rébrale de I'utilisateur a I'aide de capteurs. De nombretisehniques de mesure de
I'activité cérébrale sont désormais disponibles a cet eftdles que la magnétoen-
céphalographie (MEG), I'électrocorticographie (ECoG)emeore les électrodes im-
plantées dans le cerveau, mesurant I'activité d’un ou @lusineurones (on parle alors
de BCl invasive (Lebedev, Nicolelis, 2006)) (Wolpatval, 2006). Cependant, 'EEG
reste la méthode la plus utilisée a présent, celle-ci étartdple, non-invasive, peu
couteuse et fournissant une bonne résolution temporetlas @et article nous nous
focaliserons sur les BCI utilisant 'EEG. Quelques signaaxrophysiologiques par-
ticuliers ont été identifiés comme étant détectables dansidgmaux EEG et sont donc
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utilisés pour piloter une BCI. Par exemple, I'activité dénade résultant de I'imagina-
tion de mouvements des mains (on parle d'imagerie motrigeg@nu pour générer
des signaux EEG avec des propriétés particuliéres que €annelativement facile-
ment identifier (Pfurtscheller, Neuper, 2001). De mémeéfaonse cérébrale a des
stimulus particuliers (par exemple, une lumiére clignbtanne fréquence fixe) donne
lieu a ce que I'on appelle des potentiels évoqués dans lrawsigEEG, que 'on peut
également détecter (Farwell, Donchin, 1988)(Vialattal, 2010).

2. Prétraitement : Cette étape consiste a nettoyer les signaux EEG afin de mettre
en valeur I'information pertinente contenue dans ces sig(aashashatt al., 2007).
En effet, les signaux EEG sont facilement perturbés par msvements de I'utilisa-
teur qui peuvent générer des signaux électriques paréisisémyit d’artefacts connus
sous le nom d’ElectroMyoGrammes - EMG - ou ElectroOcculo@rees - EOG) dont
I'amplitude est bien supérieure a celle des signaux EE®@(fathiet al, 2007). L'ac-
tivité cérébrale résultant d'une tdche mentale partical{par exemple, une imagina-
tion de mouvements) peut également étre masquée par itaatiégrébrale de fond,
dle aux autres processus cérébraux en cours au méme moresmiréfraitements
prennent généralement la forme de diverses filtres, telsdgafiltres fréquentiels
(passe-bande, passe-bas, ...) ou des filtres spatiawadi@plde surface, analyse en
composantes indépendantes, . ..) afin de se focaliser startiation d'intéret.

3. Extraction de caractéristiques : Les deux étapes suivantes s'inscrivent dans
le cadre classique de la reconnaissance de formes, cthst-ane étape d’extraction
de caractéristiques suivie d’'une étape de classificatiamget al, 2001). L'extrac-
tion de caractéristiques a pour but de décrire les signasxrés par un faible nombre
de valeurs pertinentes. Ces valeurs, appelées “cardicf@es’, sont regroupées en un
vecteur naturellement appelé “vecteur de caractérisig(Bashashatet al., 2007).
Parmi les caractéristiques utilisées dans les BCI, on peart gar exemple la puis-
sance dans certaines bandes de fréquences (les signaux&Gotnposeés d’'un en-
semble d’oscillations a différentes fréquences), le déctmmporel des signaux EEG
ou bien des décompositions en ondelettes (Bashashatj 2007). Il est a noter ici
que l'information spatiale est également importante. Eetgparmi toutes les élec-
trodes EEG utilisées, certaines vont se révéler plus wfiled’autres car étant locali-
sées au-dessus d’une région cérébrale impliquées dadglestmentales effectuées
par I'utilisateur. Des techniques d’extraction de canasti§ues exploitant des motifs
spatiaux d’'activité cérébrale se sont donc égalementé&ésédres utiles (Blankertz,
Tomiokaet al,, 2008)(Lotte, Guan, 2011).

4. Classification : L'étape de classification attribue une classe a un vectecade
ractéristiques extrait des signaux mesurés (Daidd, 2001). Cette classe correspond
au type d’état mental identifié. Parmi les différents typedgdrithmes de classifica-
tions (appelés “classifieurs”) utilisés pour concevoir B€, on trouve notamment
des réseaux de neurones, des machines a vecteurs supperisasa des analyses
linéaires discriminantes (Lotte, Congeeloal., 2007).

5. Traduction en une commande et application :Une fois I'état mental identi-
fié, une commande est associée a cet état afin de permetttdisakeur de controler
une application donnée, telle qu’un éditeur de texte, untrob une prothése (Kibler
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et al, 2006). Il est important ici de noter que dans une BCI classides signaux
EEG sont analysés sur des fenétres temporelles de longuasirses d’une seconde.
Cela signifie que méme si le traitement et la classification signaux est trés ra-
pide voire instantanée (ce qui est le cas), I'utilisateupeet pas envoyer plusieurs
commandes par secondes. Une BCI de bonne qualité peut peromedébit d'infor-
mation (nombre de symboles binaires envoyés par minute grcBCI) de I'ordre de
20 bits/min (cette mesure prend en compte la probabilitéele de reconnaissance
de la commande mentale) (Wolpatval, 2002).

6. Retour perceptif : Finalement, cette étape fournit a I'utilisateur un retoeir-p
ceptif (feedback) concernant I'état mental reconnu pay$¢éesne. Ce retour permet a
I'utilisateur d’apprendre & contrdler son activité césdbret ainsi I'interface cerveau-
ordinateur (Wolpavet al, 2002).

Il convient de noter que les six étapes mentionnées prégédamconcernent
l'utilisation d’'une BCI “en-ligne”. En effet, avant d’uier une telle interface pour
contr6ler une application donnée, il est nécessaire d'efée une importante étape de
calibration. Cette étape, appelée phase d’apprentisslagiadt ici d’apprentissage
machine et non d’apprentissage humain), consiste a tréesgrarameétres de la BCI
les plus optimaux possibles pour un utilisateur donné.iAiaphase d’apprentissage
sert par exemple & sélectionner les meilleurs positioredt®des, les meilleures ca-
ractéristiques ou bien encore, a entrainer le classifie@cannaitre les différentes
classes de signaux. Pour cela, il est généralement néeedsdiliser un ensemble de
signaux EEG d’exemples, étiquetés avec I'état mental spomdant.

2.2. Applications

2.2.1. Applications médicales

Comme mentionné en introduction de cet article, les BCI ¢deé sont toujours
principalement étudiés a des fins médicales, notammenhequa systémes palliatifs
potentiels pour des personnes séverement paralyséese(Bekal, 2009). Dans ce
contexte, des BCI ont été congues afin de permettre a destsatie contrbler prin-
cipalement 3 types d'appareils palliatifs: des éditeursedtées, des prothéses et des
fauteuils roulants.

Les éditeurs de textgermettent a un patient de sélectionner successivement des
lettres grace a une BCI, afin de former des mots puis des gheasionc de commu-
niquer avec le monde extérieur malgré son handicap. Lédde texte basé sur une
BCI le plus utilisé actuellement (et probablement le pldEate) est le P300 speller
(Farwell, Donchin, 1988). Avec ce systeéme, les lettres alpiiabet et les chiffres de
0 a 9 sont affichés a I'’écran dans un matiice 6. Les lettres (ou les lignes et co-
lonnes, en fonction de la version du P300 speller) de cettéaaaont régulierement
et aléatoirement intensifiées. Le patient peut sélectiomne lettre donnée en portant
son attention dessus, par exemple en comptant le nombtersification de la lettre
choisie. En effet, cette intensification sur la lettre cleoest un stimulus rare et per-
tinent pour le patient, ce qui va conduire a I'apparitionrdgignal appelé P300 dans
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ses signaux EEG. Ce signal est une augment&isitive de I'amplitude des signaux
EEG survenan800 ms aprés le stimulus (d’ou le nom “P300”). La détection de ce
P300 dans les sighaux EEG permet donc de savoir que le sujedis® sélectionner

la lettre qui était intensifiée 300 ms auparavant. D’autditedrs de textes utilisant
des signaux neurophysiologiques différents du P300 orégmgmt été proposés dans
la littérature (Williamsoret al,, 2009)(Birbaumeet al., 2000).

Les BCI ont aussi été utilisés afin d’envoyer des commandeplss a depro-
théses de main ou de brdar exemple, une BCl a permis & un utilisateur d’ouvrir une
main artificielle sur une prothése en imaginant des mouv&senla main gauche, et
de la fermer en imaginant des mouvements de la main droiteggi@t al,, 1999).
Depuis, des protheses plus avancées ont vu le jour, par éxeme prothése utili-
sant les réponses cérébrales a des stimulus visuels bigcupars pour envoyer des
commandes mentales (Muller-Putz, Pfurtscheller, 2008).

Enfin, il a également été démontré que les BCI pouvait perendé contréleun
fauteuil roulantuniquement grace a 'activité cérébrale. Par exemple, (arsacker
et al, 2007), l'utilisateur du fauteuil roulant peut faire toerre fauteuil roulant a
gauche, a droite ou le faire avancer tout droit en effecttrarg taches mentales dif-
férentes. Ces taches peuvent étre par exemple imaginer usement de la main
gauche, effectuer un calcul mental ou encore imaginer &ioot d'un objet géomé-
trique. D’autres auteurs ont choisi quant a eux d’utilissurdeur fauteuil roulant une
BCI basée sur le P300 afin de sélectionner une destinatiomip&sieurs possibles)
de la méme facon que I'on sélectionne une lettre avec le P3&IGes (cf. plus haut)
(Rebsamert al.,, 2010)(lturrateet al,, 2009). La Figure 2 montre un exemple de fau-
teuil roulant contrélé & I'aide d’'une BCI utilisant le P300.

eay | | i
Figure 2. Un fauteuil roulant contrélé uniquement par I'até cérébrale (image
mise gracieusement a disposition par Brice Rebsamen)
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2.2.2. Applications non-médicales

Méme si la recherche BCI est toujours principalement fgéalisur le domaine
médical, de plus en plus de recherches sont effectuées afifisér les BCI pour
des applications non-médicales, avec des utilisateurgenebsanté. Méme si ce do-
maine applicatif reste encore émergeant, on trouve notanpiesieurs prototypes
dans lesquels des BCI sont utilisées afin de contrdler desvjdéos simples ou des
applications de réalité virtuelle (Nijhodt al, 2009)(Lécuyeket al., 2008)(Krepkiet
al., 2007). Certains de ces prototypes permettent par exenepégldctionner, avec
une BCI, des objets dans le monde virtuel uniguement enmcatéention a ces ob-
jets grace a des stimulus et a I'analyse de la réponse céé&bies stimulus, sur
des principes similaires ou équivalents a ceux utilisés @&300 speller (Bayliss,
2003)(Laloret al,, 2005). Cependant, la majorité des jeux vidéos controIéBGauti-
lisent I'activité cérébrale pour naviguer dans I'envirentent virtuel (voir par exemple
(Leebet al,, 2006)(Leel®t al,, 2007)).

Ces différentes applications restent néanmoins relatwémasiques car elles ne
proposent généralement qu’une ou deux commandes mentaitiésateur. Ces com-
mandes permettent par exemple de tourner I'angle de vuedaderiéra vers la gauche
ou vers la droite en imaginant des mouvements de la main gauchroite, respecti-
vement. De plus, dans la plupart de ces prototypes, la B&Glyeshrone, c'est-a-dire
gu’elle ne permet a I'utilisateur d'interagir avec I'apgdtion qu’a des instants précis,
imposés par le systéme. Idéalement, il faudrait dévelogeeBCIl asynchrones, avec
lesquelles l'utilisateur peut interagir & n'importe quedmment, lorsqu’il le souhaite.

3. Contributions

Bien que de nombreux prototypes d'applications des BCltaiéja vu le jour,
ces BCI restent encore une technologie trés jeune. Ainsipdereuses recherches
restent encore a mener afin d’améliorer la technologie B@¢ ¢d rendre utilisable en
pratique, en dehors des laboratoires. Dans ce contextialeaix de these présentés
dans cet article sont focalisés sur les deux problémesrgsiva

— Augmenter le débit d’'information des BCI actuelles: En effet, la plupart des
BCI ne peuvent reconnaitre qu'un nombre limités d'étatstaendifférents, typique-
ment 1 ou 2. De plus, les taux de reconnaissance correctes@tate mentaux restent
bas et n'atteignent quasiment jamais 100 %. Enfin, la pluesBCI sont synchrones
ce qui n’est ni efficace ni pratique. Dans ces travaux noysgzans des BCI efficaces
et robustes (en termes de taux de reconnaissance), asyeshatgpouvant reconnaitre
plus de deux états mentaux distincts.

— Concevoir des applications concrétes de réalité virtuellbasées sur des BCI:
La tres grande majorité des applications BCI actuellest étidisées uniguement en
laboratoire dans des conditions soigneusement contrdléagparait important de
concevoir et d’étudier des BCI pour des applications grandip en dehors du labo-
ratoire. Dans nos travaux, nous nous sommes intéressésgisdtion et la conception
de telles BCI pour des applications ludiques de réalitéigihe.
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Les deux sections suivantes sont dédiées a ces deux pdugsprecisément, la
Section 3.1 décrit nos contributions en traitement du sigoar augmenter le débit
d’'information des BCI et la Section 3.2 décrit les applioat concrétes de RV que
nous avons congues et étudiées.

3.1. Traitement des signaux ElectroEncéphaloGraphiques

Comme mentionné plus haut, d’'un point de vue traitement goasi concevoir
une BCI consiste a extraire des caractéristiques peréeatds signaux EEG puis a
identifier leur classe & I'aide d’un classifieur. Afin de cargieune BCI efficace, nous
avons proposé une nouvelle méthode d’extraction de caistées ainsi qu’étudié
et identifié des algorithmes de classification appropriés.

3.1.1. Extraction de caractéristiques a I'aide de solutanverses

La grande majorité des BCI utilisant I'EEG ne se servent quaealinformation
surfacique, fournie par les électrodes posées en surfaagidthevelu, pour identifier
les différents états mentaux de l'utilisateur. Ces sigrab% sont en fait le résultat
d'un mélange des signaux cérébraux provenant de diff&seBtgons composant le
volume cérébral. Or, on sait que chaque région du cerveaaspund a une ou plu-
sieurs fonctionnalités. Cela signifie que si I'on sait otnglée volume cérébral, se
trouvent les sources d’activité cérébrale alors on peuttifier quelle est la tache
mentale effectuée par I'utilisateur de la BCI.

L'originalité de notre approche pour extraire des carétiue en BCI est jus-
tement de reconstruire I'activité cérébrale dans tout leme cérébral, & partir des
mesures obtenues en surface par EEG. On utilise pour cetagthedes appelées “so-
lutions inverses”, telles que par exemple LORETA ou sSLOREJW permettent juste-
ment d’estimer 'activité dans le volume cérébrale a pakis signaux EEG (Pascual-
Marqui, 2002). Une fois I'activité du volume cérébral estera 'aide de ces solutions
inverses, on peut s’en servir afin d’identifier la tAche mlergiectuée par I'utilisateur
(Congedcet al, 2006)(Besservet al, 2011)(Lotte, Lécuyer, Arnaldi, 2009).

Nous avons ainsi proposé une méthode permettant d'iderdifi®matiquement
quelles sont les régions cérébrales pertinentes (dandumeacérébral) pour discri-
miner différents états mentaux chez I'utilisateur. Cettghnde permet également de
trouver, pour chaque région identifiée, la bande de fréquees signaux EEG dans
laquelle les différences entre taches mentales sont lsspuquées. Cet algorithme,
baptisé FURIA (acronyme deuzzy Region of Interest Activifyse sert du modeéle in-
verse sLORETA ainsi que de techniques d’analyse statistigs données afin d’iden-
tifier et de manipuler ces régions cérébrales (Lotte, Lécéyrmaldi, 2009)

Plus précisément, une premiére étape de l'algorithme FuRidsiste a identi-
fier quels sont les fréquences et voxels (le cerveau est imédEimme une grille de
voxels ou pixels 3D) dont 'activité cérébrale peut permeette distinguer différents
états mentaux. Pour ce faire, les signaux EEG d’appregtssant tout d’abord dé-
composés en différentes fréquences grace a un banc de fitresite, pour chaque
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fréquence, une solution inverse (ici SLORETA) est utiliaée d’estimer I'activité cé-
rébrale dans tout le volume cérébrale, c’est-a-dire poagab voxel composant le mo-
déle de cerveau utilisé. Enfin, un test statistique essétpour identifier les couples
voxels/fréquences dont I'activité est statistiquemeffédintes pour différents états
mentaux. Ce que nous cherchons réellement a obtenir ésarédens cérébrales et
bandes de fréquence discriminantes, la deuxieme étapeRI& Fupour but de re-
grouper les voxels et fréquences identifiés a I'étape peftécen régions cérébrales
et bandes de fréquence respectivement, a I'aide d’algoeshde clustering. On ob-
tient ainsi un ensemble de couples région cérébral/banffégeence dont I'activité
permet de distinguer différents états mentaux. Une foisoeples identifiés, extraire
des caractéristiques avec FURIA consiste simplement atece I'activité cérébrale
pour chacune de ces régions cérébrales, dans la bande derfeégcorrespondante.
Ces caractéristiques peuvent ensuite étre utilisées efead n'importe quel type de
classifieur. Le principe de FURIA est schématisé sur la Eigur

Siqnaux \EEG Ensem_ble
‘ Banc de filtres + solution inverse | d’apprentissage
~ J \ ™~ l
2 Hz 15 Hz 16 Hz 32 Hz

Identification
4 des voxels

et fréquences

discriminantes

Création de régions
et bandes
de fréquences

2-4 Hz 15-16 Hz 20-32 Hz

Figure 3. Etapes d'identification des régions cérébralesagides de fréquence
permettant de discriminer des états mentaux a partir desigreEG dans
I'algorithme FuRIA

Nous avons évalué FuRIA sur des bases de données intealatipissues des
“BCI competition” 2003 et 2005 dont 'objectif était de coamer des algorithmes
de traitement des signaux EEG sur différents jeux de donRdes particulierement,
nous nous sommes intéressés 1) au jeu de données IV de la Bfétition 2003, qui
contient des signaux EEG d’un sujet et dont I'objectif estlideriminer une intention
de mouvement de la main gauche d’'une intention de mouvengela thain droite
et 2) au jeu de données llla de la BCI competition 2005, quiienhdes signaux
EEG de 3 sujets et dont I'objectif est de discriminer des neowents imaginés de la
main gauche, de la main droite, des pieds ou de la langue atastéristiques extraites
avec FURIA ont été utilisées en entrée d’'une machine a vestigport (SVM) comme
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classifieur. Les résultats obtenus sont décrits dans ledaldl et démontrent I'effica-
cité de FuRIA. En effet, les performances obtenues par Figahi égales a celles du
vainqueur pour le jeu de données de la BCl competition 200%j8meilleure que le
vainqueur du jeu de données de la BCl competition 2005 suje®sssur 3 (sujets B1
et B3) et a la deuxieme position en moyenne sur ce derniergelodnées.

Tableau 1. Taux de classifications correctes (%) obtenus Bu&IA sur le jeu de
données IV de la “BCI competition 2003” (sujet Al) et sur le gie données llla de
la “BCI competition 2005” (sujets B1, B2 et B3))

BCI competition 2003 BCI competition 2005
jeu de données IV jeu de données llla
Al Bl [ B2 | B3 | Moyenne
Gagnant 84 86.67 | 81.67 | 85.00| 84.44
geme 81 92.78| 57.50| 78.33| 76.20
3eme 77 96.11| 55.83| 64.17| 72.04
FuRIA 84 90.56 | 69.17 | 88.33| 82.68

Un autre avantage de FURIA est son interprétabilité puisesiearactéristiques
identifiées par FURIA nous permettent de savoir quelleslssnegions cérébrales et
bandes de fréquence impliquées dans un état mental dormexdPaple, la Figure 4
montre les deux régions et bandes de fréquence identifiéematiquement par Fu-
RIA pour distinguer une intention de mouvement de la maircgawd’une intention
de mouvement de la main droite. On constate alors que cemgegi fréquences sont
tout a fait cohérentes avec la littérature neurosciengfisur le sujet (Pfurtscheller,
Neuper, 2001). Bien entendu, le nombre de régions cérébetlde bandes de fré-
quences identifiées par FURIA n’est pas limité, mais estropé afin de prédire au
mieux I'état mental de l'utilisateur tout en gardant un neenbompact de caractéris-
tiques. Cette interprétabilité peut s’avérer trés intgmate pour vérifier ce qu’a appris
la BCI a partir des données ou encore pour en apprendre pllis fanctionnement
cérébral lors d’'une tdche mentale particuliere. Le lecimtéressé pourra se référer a
(Lotte, Lécuyer, Guan, 2010) pour plus de détails sur cesilpitigss.

3.1.2. Classification

Une fois de bonnes caractéristiques identifiées pour @desrsignaux EEG, il faut
également identifier de bons classifieurs afin d’associecaestéristiques a I'état
mental correspondant. Nous avons ainsi introduit desifilss innovants pour la
classification de signaux EEG, et effectué de nombreusepamisons entre classi-
fieurs (Lotte, Congedet al,, 2007)(Lotte, Lécuyeet al, 2007)(Zhonget al, 2008).
Sans rentrer dans les détails de ces évaluations, il enrtegsen termes de perfor-
mances de classification, les SVM (déja utilisées en BClavpat) (Lotte, Congedo
et al, 2007) mais aussi les Processus Gaussiens (Zébalg 2008) et les Systemes
d’'Inférence Flous (SIF) (Lotte, Lécuyet al,, 2007), que nous avons introduit dans
la communauté BCI pour la classification d’'EEG, s’avérerd &is plus compétitifs.
Les SIF ont également un autre avantage : leur interprégaliin effet, les SIF sont
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Figure 4. Les régions cérébrales (en rouge) et bandes deiéigce identifiées
automatiquement par FURIA pour distinguer une intentiomaeivement de la main
gauche d’une intention de mouvement de la main droite. Leeeerest ici vu du

dessus, le nez étant orienté vers le haut de I'image

un ensemble de régles “si - alors - sinon” automatiquememises a partir des don-
nées. Ces régles permettent donc de savoir quelles valeurdgs caractéristiques
extraites des signaux EEG correspondent a quel état mBioias. avons ainsi montré
gu'utiliser des SIF comme classifieur sur des caractéustiqdentifiées et extraites
avec FURIA permettait de concevoir une BCIl complétememrnétable. En effet,

un tel systéme peut renseigner sur quelles activités daslfeguégions cérébrales
et bandes de fréquence correspondent a quel état mentalitlexprimé a I'aide de

simple regles “si - alors - sinon” (Lotte, Lécuyer, Guan, @01

L'utilisation d’'un algorithme de classification approppiérmet également de conce-
voir des BCI asynchrones afin que I'utilisateur puisse agéaravec le systeme lors-
gu'il le souhaite. Le point difficile de la conception d’uné&Basynchrone se situe
dans l'identification des états de “non-contréle”, c’estid lorsque le sujet ne veut
pas interagir avec I'application et donc ne veut pas envdgarommandes mentales.
En effet, pour concevoir une BCI asynchrone, il faut analyse signaux EEG en
continue et détecter quand I'utilisateur souhaite envapercommande mentale. Pour
ce faire nous avons proposé d'utiliser des techniques dedaejmotifs (Lotte, Mou-
chere, Lécuyer, 2008). Ces méthodes permettent de déteetad un vecteur de ca-
ractéristiques regu par le classifieur ne correspond a audes classes apprises par
ce classifieur et donc qu'il doit étre rejeté (et non classifd@ans le cas de la concep-
tion de BCI asynchrone, qui analyse le signal EEG de man@mérnue, nous avons
proposé d'utiliser de telles techniques afin de rejeteat’de “non-contrdle”. De cette
facon seules les vecteurs de caractéristiques (chagueuvexirrespondant a des ca-
ractéristiques extraites sur une seconde de signal EE&da l'une fenétre glissante)
correspondant a une tache mentale utilisée pour piloteldasBront classifiés afin
d’envoyer une commande a I'application, tandis que lesaigeront rejetés et aucune
commande ne sera envoyée, permettant ainsi un fonctioaegntchrone. Nous avons



12 TSI Volume x — Ay/2012

étudié et comparé différentes techniques de rejet, etst a\eéré que la technique dite
de la “classe de rejet” - qui consiste a modéliser expliogieties caractéristiques a
rejeter lors de I'apprentissage du classifieur - est la diisaee en terme de taux de
reconnaissance, notamment lorsqu’elle est utilisée ageclassifieurs non-linéaires
comme des SVM Gaussiennes ou des SIF (Lotte, Mouchere, EE@G08).

3.2. Utilisation de BCI en Réalité Virtuelle

Une fois la BCI congue a I'aide de techniques appropriéesaiement et clas-
sification de signaux EEG, elle peut étre utilisée afin det@ilane application par-
ticuliere. Comme mentionné précédemment dans cet aréfitede faire réellement
progresser la recherche en BCl, il est important que cetibcapion soit concréte et
gu’'elle soit utiliséee et évaluée dans des conditionsgiéalien dehors du laboratoire.
Cette partie décrit deux de nos contributions dans ce séngl'atiliser des BCI pour
interagir avec des applications de réalité virtuelle.

3.2.1. Interagir avec des mondes virtuels avec une BCI, bordedu laboratoire

La majorité des études BCI étant effectuées en laboratege an nombre res-
treint de sujets (typiguement 4 ou 5, une exception notable éGugeret al., 2003)),
une des premieres études que nous avons effectuée a cenéisidier une applica-
tion ludique de RV en dehors du laboratoire, dans un conggetied public et sur un
grand nombre de sujets (Lotte, Renard, Lécuyer, 2008)eGgiplication, baptisée
“Utilisez-la-force”, s'inspire du film “La guerre des éted®” et offre la possibilité
a l'utilisateur de soulever un vaisseau spatial virtuel TigrFighter) en utilisant “la
force”, soit ici son activité cérébrale a I'aide d’'une BCI.(Eigure 5).

Plus précisément, I'utilisateur devait effectuer des nemoents réels ou imaginés
des pieds afin de faire décoller le vaisseau. Le systemeg@ppr une BCI simple
(utilisant une seule électrode EEG) et asynchrone visarétecter 'augmentation
brutale de puissance dans la bande de fréquence Beta (18)2fubsurvient apres
I'exécution ou I'imagination d’'un mouvement des pieds. Blauons évalué cette ap-
plication lors d'un salon grand public de réalité virtuglleaval Virtual 2008) avec
21 utilisateurs novices avec une BCI. Nous avons étudié aisalés performances
et les préférences de ces utilisateurs dans une situatlontasement difficile: pre-
miére utilisation d’une BCI, utilisation d'une seule élexte EEG, pas d’apprentis-
sage humain ni d’apprentissage machine de I'état mentalezteé expérience dans
un environnement bruité.

Les résultats ont montré que, sans entrainement, la maséitlisateurs pouvait
contrOler I'application et le mouvement du vaisseau virtu¢aide de mouvement
réels des pieds. Un quart d’entre eux pouvait contrélerikseau en utilisant des mou-
vements imaginés des pieds. Les préférences des sujetgadamnent été récoltées a
I'aide d’'un questionnaire. Celui-ci a démontré le besoiriadenir aux utilisateurs un
retour perceptif (feedback) complet et continu, méme loeskgtat de non-contréle
(pas de mouvement des pieds détecté) est identifié. Lesatrilirs souhaitent en effet
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Figure 5. L'application ludique “Utilisez-la-force” permttant de déplacer un
vaisseau spatial virtuel grace a son activité cérébralepfetght Hubert
Raguet/Phototheque CNRS)

voir ce qu’il se passe dans leur activité cérébrale a chatpi@nt méme si aucune com-
mande mentale n'y est détectée. Cela pourrait peut étregpeende réduire les temps
d’apprentissage et la frustration de I'utilisateur. Enffegpplication en elle méme s’est
révélée plaisante et motivante pour les participants.

Méme si les performances obtenues peuvent apparaitre faplddgait que I'étude
ait été effectuée dans les conditions difficiles mentiosreé@lessus est plutét encou-
rageant sur la possibilité d'utiliser les BCI dans des agapibns concrétes de la vie
de tous les jours. Elle a aussi mis en avant 'importance dadve en compte les
préférences des utilisateurs dans la conception d’apiglichasées sur des BCI.

3.2.2. Explorer un musée virtuel par la pensée

La plupart des applications de RV controlées par BCl ayahtpébposées jus-
qu’a présent n'offraient a l'utilisateur qu’une interaxtitrés limitée avec le monde
virtuel (I'application “Utilisez-la-force” n’est d’aiturs pas une exception), dle au
faible nombre de commandes mentales pouvant étre idestjgeune BCI. Ces ap-
plications étaient donc majoritairement des applicatjonsts. Dans cette étude, nous
avons donc voulu concevoir une application plus concrgpéustavancée. Nous avons
ainsi concu une application permettant a un utilisateuxgl@er et de se promener
librement dans un musée virtuel, le tout en utilisant unigelet une BCI (Lotte, Lan-
ghenhoveet al,, 2010) (cf. Figure 6 pour une illustration de cette appiaat



14 TSI Volume x — Ay/2012

Figure 6. Exploration d’'un musée virtuel a l'aide d’une BCI

Dans le but d’exploiter efficacement le faible nombre de camaes fournies par
une BCI, nous avons proposé une nouvelle technique d’ctierapour les appli-
cations de RV utilisant des BCI. Cette technique d’'intecacpermet a I'utilisateur
d’envoyer des commandes de haut niveau, laissant a I'agpigiicla responsabilité
d’effectuer les détails fastidieux et complexes de la tatimeeraction. En effet, notre
technique d’interaction propose a l'utilisateur d’exgloie musée en sélectionnant
des points d’intéréts tels que des points de navigationgyample des carrefours, des
entrées de piéces, etc.) ou des oeuvres d’art. Il est is#@nede noter que les points
de navigation peuvent étre générés complétement autamatent a partir de la géo-
métrie de I'environnement. L'utilisateur peut sélectiennes points grace a une suite
de choix binaires. En plus de ces deux commandes, I'utlisa & sa disposition une
troisieme commande lui permettant d’annuler n'importeigle ses choix. Une fois
qu’un point d'intérét donné a été sélectionné, I'applicatse charge d’effectuer la
tache d'interaction telle que par exemple naviguer autmmainent du point courant
au point sélectionné. L'utilisateur peut ainsi utiliseB&l pour indiquer directement
ou il souhaite aller, et I'application I'y emmene, plutéteqde devoir utiliser la BCI
pour effectuer tous les petits déplacements nécessaivegpwver a destination.

Pour utiliser cette technique d’interaction, nous avormppsé une BCI qui peut
fournir a son utilisateur 3 commandes différentes, asssciEspectivement a des mou-
vements imaginés de la main gauche, de la main droite et dds.pgCette BCI fonc-
tionne de plus en mode asynchrone, grace a I'utilisation &L et de techniques de
rejet de motifs telles que décrites précédemment.

Dans le but d’évaluer notre technique d’interaction, ndéasgohs comparée avec
la technique généralement utilisée pour naviguer en emva@ment virtuel a l'aide
d’'une BCI. Cette technique consiste a envoyer des commatedbas niveau qui as-
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socient a chaque état mental un mouvement. Par exemple(Siemesreet al,, 2008),
un mouvement imaginé de la main gauche est utilisé pour éouxrgauche tandis
gqu’un mouvement imaginé des pieds est utilisé pour avaNoers avons évalué cette
approche avec trois sujets différents qui devaient pancdes trajets de différentes
longueurs dans le musée virtuel avec la BCI. Ces trajetsietgvatre effectués plu-
sieurs fois avec chacune des deux techniques d'interagtaunt ou bas niveau). Les
résultats obtenus en termes de temps de parcours sonesidihs le Tableau 2.

Tableau 2. Temps moyen (en secondes) mis par I'utilisateur accomplir les
différentes taches de navigation (trajet court, moyen oig)@n utilisant chacune des
deux techniques d’interaction (c’est-a-dire la notrejigtint des commandes de haut

niveau, ou la technique de I'état-de-I'art basée sur desmmamdes de bas niveau)

technique | distance a sujet | sujet| sujet| moyenne| moyenne

d’interaction | parcourir | 1 2 3 générale
longue | 158 | 382 | 158 233
haut niveau | moyenne| 205 | 641 | 146 330 232

courte 135 | 151 | 113 133

longue 702 | 531 | 598 610
bas niveau | moyenne| 555 | 599 | 337 497 434
courte | 235 | 86 | 263 195

Les résultats suggérent que les sujets pouvaient naviguee giece a I'autre du
musée beaucoup plus rapidement avec notre approche paracwiasde haut niveau
gu’avec I'approche classique utilisant des commandes sl@ibaau, cette différence
étant encore plus marquée quand le trajet est long. Desiquesires remplis par les
sujets ont aussi montré que la technique d’interaction pameandes de haut niveau
était plus confortable, moins fatigante et plus agréablglidar que la technique par
commande de bas niveau. Lutilisateur a en effet besoinvdygr beaucoup moins
de commandes mentales lorsqu’il utilise des commandes atenhaeau, ce qui est
donc naturellement moins fatigant. La navigation par comuhea de haut niveau s’est
par contre révélée moins intuitive a utiliser a cause duibedeffectuer une succes-
sion de choix binaires. Il faut noter que méme si I'approatuppsée ici n'est évaluée
que dans le contexte d’'une exploration de musée virtudlee reste complétement
générique et peut étre ainsi utilisée pour interagir avenporte quel environnement
virtuel. En résumé, cette étude a suggéré qu'avec une BGlestachnique d'inter-
action de haut niveau adaptées, il était possible d'inteag la pensée de maniére
avancée avec des environnements virtuels et d'y effectuersgs taches pouvant étre
potentiellement complexes.

4. Conclusions et perspectives

Cet article a été dédié aux BCI, qui sont des systemes de coioation permet-
tant a un utilisateur d’interagir avec un ordinateur ensaiit uniguement son activité
cérébrale. Il a ainsi offert un bref panorama sur ce que ssnBCI, leur principe de
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fonctionnement et leurs applications, que ce soit dansngailte médical ou dans des
domaines plus grand public tels que les jeux vidéos. La @euxipartie de cette article
a présenté une synthése de nos récents travaux dans le dprisémt d'une part a
augmenter le débit d'information des BCI et d’autre part @oewoir des applications
concretes de RV, potentiellement utilisables en dehons boratoire. Ainsi, cet ar-
ticle a tout d’abord décrit une nouvelle approche pour diassles états mentaux a
I'aide de solutions inverses, reconstruisant I'activaé@sitout le volume cérébral a par-
tir des signaux mesurés en surface du crane. Il a égalemésgnié des algorithmes
de classification adaptés a la conception de BCI efficacesyathrones, notamment
des systemes d’'inférence flous et des techniques de regtit&rcet article a présenté
une étude large échelle d'interaction en environnemetielipar BCI, en dehors du
laboratoire. Cette étude nous a permis d’évaluer la fdigahiais aussi les contraintes
de I'utilisation de BCI en situation réaliste, ainsi quelportance du sujet et du retour
perceptif qui lui est fournit, lors de la conception de BChfig, la derniére partie de
cet article a décrit une application congcue pour explot@elnent un musée virtuel
ou tout autre environnement virtuel par la pensée, le toiaidel d’'une BCI et d'une
technique d’interaction appropriées.

Il est important de mentionner que toutes les expériencé&Cdaemps réel pré-
sentées dans cet article (en partie 3.2) ont été effectudesla plateforme Open-
VIBE 1. OpenVIBE est une plateforme logicielle gratuite et openrse permettant
de concevoir, tester et utiliser facilement des BCI temp$ &t ce sans avoir besoin
d’écrire une seule ligne de code (Renatdal, 2010). Cette plateforme a une com-
munauté d’utilisateurs grandissante, notamment en Fraaéteaussi dans le monde.
Notre souhait est qu’elle puisse bénéficier au plus grandonenpermettre aux per-
sonnes intéressées d'utiliser ou concevoir rapidemenB@&sinsi que stimuler les
recherches et développements BCI, en France mais ausdedansde.

Méme si ces différents travaux sont encourageants et preungt la recherche
en BCI n’en reste pas moins un domaine relativement jeuns kiguel il reste de
nombreux défis scientifiques a relever. En particulier, nédlig fait que les BCl com-
mencent enfin a sortir des laboratoires, de telles étudésntesncore trop rares et
de nombreux autres problemes rendent l'utilisation des &Cpratique encore dif-
ficile. Par exemple, les temps de calibration des BCI (agjzsage machine) sont
encore relativement longs (de 5 a 20 minutes pour les meslkstéemes, en fonction
des états mentaux utilisés (Blankertz, Losthal., 2008)). De méme, l'installation
d’'un casque EEG est longue et fastidieuse et nécessitiésktiton de gel conducteur
dans les cheveux, ce qui n'est pas confortable pour I'atiigr. Enfin les BCI ont en-
core des performances trés limitées en comparaison aelanterfaces (par exemple
une souris), ces performances étant de plus fortementdi&ggdorsque I'utilisateur
bouge, ce qui cause des artefacts musculaires (Fatoweahi2007).

Malgré ces difficultés, les BCI apparaissent également cemane technologie
treés prometteuse. D’une part, les difficultés décritesg@émment sont actuellement

1. http://openvibe.inria.fr/



Interfaces Cerveau-Ordinateur et Réalité Virtuelle 17

abordées par la communauté BCI. Par exemple, certainesdygs ont été propo-
sées afin de réduire les temps de calibration des BCI (Enali, 2009)(Lotte, Guan,
2010) ou d'utiliser ces BCI avec un utilisateur mobile (leptEujisawaet al., 2009).
Des électrodes EEG seches, ne nécessitant pas I'utiisd¢igel, ont également été
proposées (Luo, Sullivan, 2010)(Popestial., 2007). Bien entendu, ces différentes
approches n’ont pas encore completement résolu ces prebjé&@nne pourront vrai-
semblablement que les atténuer mais pas les supprimeruecas dans un futur
proche. La technologie BCI n’en reste pas moins promise aveniameilleur, avec
des performances et une utilisabilité améliorées.

Le point le plus prometteur a propos des BCI est probablefeens futures ap-
plications potentielles. Ainsi, méme si pour l'instant pdi personnes handicapées
utilisent des BCI dans leur vie de tous les jours, ces dexgipeuvent s’avérer étre
une interface de choix pour certaines personnes gravenagalypées (Vaughaet
al., 2006)(R. Millanet al, 2010). Les BCI pourraient aussi étre utilisées dans un
contexte de réhabilitation de personnes qui ont été atteidiaccident vasculaire-
cérébral (AVC). En effet, une BCI peut étre utilisée afin dearager un patient a
activer une région cérébrale particuliere, dans ce caglaméatteinte lors de 'AVC,
afin de la stimuler et de profiter de la plasticité cérébralgrgoeut-étre, réparer tout
ou partie de la Iésion cérébrale a cet endroit (Angl, 2008). Le domaine du di-
vertissement, et en particulier des jeux vidéos, est égaletres prometteur (Nijholt
et al, 2009)(Lécuyeket al, 2008). En dépit du fait que les performances limitées des
BCl actuelles ne permettent pas d’en faire une alternatixgoériphériques classiques
(manettes, souris, Wiimot, etc.), celles-ci peuvent s’avérer trés intéressantesrgn t
que commande additionnelle, amusante et originale powa@rdrter un plus certain
au jeu. Dans le cas d’'une commande non réaliste, telle queran sort, une BCl peut
également étre plus naturelle et intuitive a utiliser (artkale sort en imaginant lancer
un sort) qu’une interface corporelle telle qu’'une Wiimatijolt et al, 2009). Enfin,
les jeux vidéos pourraient beaucoup bénéficier de I'utibsade BCI dites “passi-
ves” (George, Lécuyer, 2010)(Zander, Kothe, 2011)(L&d,1). Ce type de BCl trés
récent ne nécessite pas que l'utilisateur se mette volentent dans un état men-
tal particulier afin d’envoyer une commande a I'applicaffibis’agit alors d’'une BCI
dite “active”). Au contraire, une BCI passive va suivre ehicdler en continu I'état
mental de I'utilisateur, pour par exemple mesurer son nivgkastress, son attention
ou ses émotions, afin de changer dynamiquement et implieitettapplication, le
tout sans aucune intervention volontaire de l'utilisat€le type de BCI pourrait par
exemple permettre de rendre un jeu vidéo plus intéressamij@&ptant le contenu du
jeu (par exemple sa difficulté) de maniére dynamique en iomcte I'état mental de
I'utilisateur?. De méme, ces BCI passives pourraient également étre déilemniére
plus générale, afin de concevoir diverses interfaces homachime adaptatives. Bien
entendu, cela implique de pouvoir mesurer dans les sign&iix @es états mentaux
correspondant au stress, a la vigilance, aux émotions,Raar l'instant, on ne sait

2. ces aspects sont par exemple explorés dans le projet ANR nMEE 2:
http://www.irisa.fr/bunraku/openvibe2/
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pas bien quels états mentaux de ce type I'on pourrait mesetravec quelle préci-
sion. Des recherches récentes suggerent néanmoins q@sicetssible (Blankerit
al., 2010), ce qui ouvre la voie a des recherches et développgsmembreux et trés
intéressants. Ainsi, notre souhait serait que cet artigisse permette de motiver les
communautés académiques et industrielles francophoreindre a ces efforts.
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