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Résumé - Cet article compare l'apport de différenteéthodes de résolution du probleme inverse paur |
classification de I'activité cérébrale en tempd.réa jeu de données provenant d’'une expériencedetotopie en
MEG a été utilisé et une expérience d'imaginatiasirioe en EEG a été réalisée. L'objectif est dessifeer les
données afin de retrouver, a partir des enregisintsrMEG, quel doigt a été I'objet d’'une stimulatiet & partir des
données EEG, quelle a été la tache motrice réalsae cela, diverses méthodes de résolution dolgre inverse
sont utilisées pour reconstruire I'activité cortécat ainsi augmenter la résolution spatiale. Jgo@hme récursif se
servant du t-test de Student est proposé pourteéieer les sources corticales pertinentes podlakssification. Les
résultats sont obtenus a l'aide d’'une Machine atdecSupport (SVM). Sur I'ensemble des donnéeséesj
I'utilisation du Minimum-Norm n’entraine pas d’anahation significative des taux de classificati@n revanche,
I'application du Beamforming a permis de faire pesser le pourcentage de réussite de 80.2% a &h4%oyenne
pour la MEG et 60% a 62% pour 'EEG.

Abstract - This article compares the contributidrdidferent methods of resolution of the inverselgem for the
classification of brain activity in real time. Atsgf data from an somatotopic experiment in MEG Ibesn used and
an experiment of motor imaginary in EEG was perftmlhe aim is to classify the data in order toeee, from
the MEG recordings, which finger has been stimdlaend for the EEG data, witch motor task was nignta
performed. For this, various methods for solving itiverse problem are used to reconstruct thecebactivity and
enhance the spatial resolution. A recursive algoritising Student’s t-test is proposed to selectttical sources
relevant for classification. The results are olgdimising a Support Vector Machine (SVM). Overdig tise of the
Minimum-Norm does not improve significantly the eadf classification. However, the use of the Beamfng
increases the results from 80.2% to 83.4% for tgESMxperiment and from 60% to 62% for the EEG drpemt.

1 Introduction Cependant, les capteurs étant situés a la surface d
scalp, l'analyse directe des signaux ne permet pas
toujours de distinguer des phénoménes ayant des
De nombreuses études [1-3], durant les deusrigines voisines dans le cortex. Il est alors imbss
derniéres décennies, ont montré quil est possibld#essayer de déconvoluer les signaux mesurés pour
d'utiliser les signaux électromagnétiques enregisérla reconstruire les sources corticales qui ont géés:
surface du scalp (par électroencéphalographie, &EG mesures. Une telle approche peut améliorer |'effiéa
magnétoencéphalographie, MEG) comme moyen d#une BCI [4].
communication ou de contrble ne faisant pas interve
le systéme moteur. Les dispositifs utilisant cgmaix,
provenant directement du cortex, sont appelésfager 2.1 Les données d’enregistrement
Cerveau Ordinateur (ou BCI pouBrain Computer
Interface). lls ont, comme premiére vocation, de
permettre a des personnes souffrant de grav
dysfonctionnements moteurs de retrouver un moyen
communication avec le monde extérieur [2-3]. A moye2.1.1 Les données MEG
terme, les BCl peuvent étre vus comme [’expérience de somatotopie est réalisée sur et suj
compléementaires des interfaces traditionnelleswviet, présentant une dystonie de la main gauche. Les
souris...). enregistrements sont effectués par une MEG a 151
gradiométres. Durant chaque essai un doigt esulgtim
par une impulsion électrique sur la derniere phgdan
Environ 350 stimulations sont réalisées pour chaque
La MEG et 'EEG ont comme avantage d'étredoigt. Chaque stimulation provoque plusieurs basffé
totalement non-invasifs et d'avoir une tres bonng'activité neuronale dans une zone particuliére du
résolution temporelle, ce qui en fait des méthodes cortex somatosensoriel correspondant au doigt Bimu
prédilection pour les BCI chez [étre humain.(Figure 1). L'objectif est ici de retrouver, pounazjue

1.1 Interface Cerveau Ordinateur ou BCI

2 Matériels et méthodes

Les données utilisées dans cet article proviendent
deux expériences : une expérience MEG de somatotopi
et une expérience EEG d’imagination motrice.

1.2 Intérét de la reconstruction des sources
corticales pour les BCI



essai, quel doigt a été stimulé a partir de I'asmlgles 2.3 Les différentes méthodes pour la localisation

sighaux MEG. de source corticales en temps réel
w LN Plusieurs méthodes existent pour reconstruire les
- IR LY . ~ y .. .
. ¥ ? A"} sources corticales a I'origine des signaux MEG &GE
‘? 52N 74 Ces méthodes étant sensibles au bruit, elles sont
. il "y N L .
> - X généralement congues pour étre appliquées, offlime,
— des signaux moyennés sur un grand nombre d’essais
Figure 1 : Zone corticale associée a la stimulatiode quatre afin d'obtenir ur,]e Iocallsatl_on fiable. , ,
doigts de la main droite. (Figure provenant de [5]) Les deux méthodes suivantes, résultant d’approches
. différentes, sont cependant applicables en temgk ré
2.1.2 L’expérience EEG e P ppl .
Elles utilisent, dans le cas de l'expérience MEG, u

Le sujet, un homme de 25 ans nayant aucungodele réaliste de la téte du sujet, réalisé airpart
expérience avec les BCI, est assis a 1,5m d'umeécrgimages IRM. Pour I'expérience EEG, le sujet naya
LCD de 23'. L'EEG est enregi;tré sur 64 électrodegas passé d'IRM, un modéle de téte a été utilisé.
avec une fréquence d'échantillonnage de 2048Hz. poyr les données EEG, les résultats sont comparés a

L'expérience est composée de cing blocs de 12sessaiytilisation du Laplacien de surface qui est sauve
Chaque essai commence par I'apparition d'une ateix tjlisé en BCI [6].

fixation au centre de I'écran. 0,5 secondes plus uae o _

image représentant l'une des six taches motrices3-1 Minimum-Norm surfacique

apparait (Figure 2). Le sujet doit alors, durant 8 On représente l'activité corticale par une distidu
secondes, imaginer réaliser la tAche sans quitteroix d'un grand nombre de dip6les sur une surface
de fixation des yeux. Une pause de 1,5 secondes #&¥®délisant la matiére grise du cortex. Chaque dipdl
observée avant I'essai suivant. Les six tches atemnt représente une macro-colonne corticale et sonsitéen
sont: imaginer jouer de la basse (le sujet estassibte traduit I'activité de cette derniere.

amateur), imaginer bouger l'index droit, la mainiy, La premiere étape consiste a modéliser et résdedre
la main gauche, le pied droit et le pied gauche. probleme direct, soit de calculer la matrice dengai
reliant le vecteur des mesurkgt) réalisées sur les

capteurs a l'instartt a I'intensité des sourcésgt) :
M) =GS(t)+N(t) (1)
N(t) modélisant le bruit que I'on suppose additif et
Gaussien centré.
La résolution du probleme inverse par Minimum-
Norm consiste a calculer une distribution de sairce
minimisant la norme de la différence entre les mesu

M(t) et les mesures idéal@sS(t) :

Figure 2 : Les six taches d'imagination motrice.

2.2 Prétraitement des signaux et extraction des min||M — G.SlI> (2
variables de classification Le nombre de sources (de l'ordre dé)léant trés
221 Pour les données MEG supérieur au nombre de capteurs (environ 64 pour

Il’EEG et 250 pour la MEG), la matrice G est a rang
déficient et le minimum n’est pas unique. Une mdého
pour obtenir un minimum unique est d'utiliser une
ogularisation, comme la régularisation de Tikhonov
) dont I'unique solution est donnée par I'équatid).
min[|[M - G.S[I* + AlISII* (3)

On définit quatre variables de classification pou
chaque électrode, ou source, comme étant les gadeur
signal 42, 57, 80 et 134 ms aprés la stimulatiogs C
instants correspondent aux maxima des bouffé
d’'activités observées en moyenne sur I'ensemble d

stimulations.
; Sy =AM avec A= GT(GGT + A)™Y  (4)
2.2:2 Pour !es donnee§ EEG o L’avantage de cette méthode est que la mattice
Les données EEG étant beaucoup plus bruitees @i aye calculée avant I'expérience. La résauta
polluees par des sources exterieures que les dONNEE,hiame inverse est alors réduite & une multiptioa
MEG, il est nécessaire d’effectuer des prétraitdmen .. iqlle et peut étre effectuée en temps réel
_Un filtrage entre 4 et 40Hz est réalisé, puis les | 5 |ocalisation de sources par Minimum-Norm
glect[;)des gont re-référencées par rapport a [®mmey o ient 3 chercher la distribution de sources deneo
es gecutfo es. . L . minimale qui explique au mieux le signal mesuré. Le
hAf'n détre _compg’qble avec une ?xp?rlencel_t;r;?ls '® paramétre de régularisation doit étre ajusté poer g
chaque essai est decoupe en 28 fenetres glissEMES yigiribytion de source reste compatible avec lesunes
secondeA. L'objectif est ici de_retrouver pour c_hatqam(_etre_ tout en évitant dexpliquer le bruit. Un des
quelle tache mentale devait étre accomplie. Onseitil o énients de cette méthode est donc que le brui
comme variables de classification la puissancéghasa  .;ntenu dans les mesures peut étre partiellemejet@r

2; band(,els de f(;equences, comprlsesdg?trg 6 et’:fb?*z sur les sources. L'autre inconvénient provient de
chaque electrode ou source si un modele Inversgilesst. | ytjjisation de la norme L2 pour la pénalisatia® qui



produit une solution tres lisse. La norme L1 permeayant le plus haut t-test de Student calculé par
d'obtenir une meilleure résolution spatiale maia, |I'équation suivante :

solution n’étant plus linéaire, il N’est pas posside v =7y
I'appliquer en temps réel. F(v) = S 2.5 2 ®)
Deux variantes du Minimum-Norm ont été utilisées. /%

:;eml\g'[r;:::nelé;rtrlm\leomgn%%?gﬁ(r)% q(;j&rcg\?if:jteu?a ?gslsl?)lsj?crzeéu ¥; et S, sont la moyenne et la variance de la variable
profondes du crt))rtex soientp sous-estir(rq]ées [7]. Cet Al I’eps_e_mble des essais portant sur e doz;gt

variante est trés proche de la méthode sLORETAaqui En deﬂmsse}nt LN produ[t scalalr e sur lespace des
" lioué s dans le cadre des BQIA6] var!ables par I’gquatlon (9), I’mform'atlon conteﬂans la
ete appliquee avec succes variable sélectionnée peut étre retirée des avmgables

deuxieme variante ajoute une regulan:_sahon pematis en les projetant orthogonalement a celle-ci (10).
les fortes variations temporelles (équation 5),sntala

rend les temps de calcul beaucoup plus importdréste (ulv) = z u(@)=v(@) ()
donc plus difficilement applicable en temps réel. iEE( )
i - 2 2 as 2 U = — l *
minl|M — G.SII? + lISI? + IS]" =yt (10)

avecu(i) la valeur de la variable pour l'essai, E
gensemble des essais i#eta projection de la variable
v orthogonalement & la variable sélectionnée La
L%élection se poursuit de facon récursive en sélatint
une nouvelle variable ayant le plus haut t-tesSulelent
(pour éviter de sélectionner des variables ne cante
pas originellement de l'information, on moyenne les
résultats de ce nouveau t-test avec ceux des iesiab
riginelles).
Ce mode de sélection de variables récursif permet
d’obtenir de meilleurs résultats de classificataravec
un nombre de variables bien plus faible que lactiéle
directe ded\ variables ayant le plus grand t-test. (Figure 3).
Afin de permettre une meilleure comparaison, ce

2.3.2 Beamforming

Le Beamforming, ou formation de voies, consiste
construire un filtre spatial ne laissant passer tpie
signal provenant d'une petite zone de l'espace.
principe du Beamforming repose sur I'hypothéselgae
sources spatialement disjointes sont décorréléegiest
le bruit n’est pas corrélé avec les sources.

Comme pour le Minimum-Norm, le Beamforming
impliqgue d’abord de résoudre le probléme directrpouo
calculer le vecteur de gag(x,) associé a la positiary,
de la source cherchée. Les poids du filter,) peuvent
étre pré-calculés grace a [I'équation (6), Oy
représente la covariance des mesures.

-1
__ Cu 9(xo) 6 mode de sélection de variables a été utilisé aveares
w(xo) 71 (6) o
_ N 9(x0)" Cy” 9 (xo) X _ probleme inverse.
L'intensite de la source ery peut alors étre estimee  Une fois les variables sélectionnées, la classifioa
en chaque instant par I'équation (7). est effectuée par un SVM avec un noyau linéaire. La
s(x0, 8) = w(xg)™M(t) (7) fiabilité des résultats est estimée par validatiorisée.

La principale difference avec le Minimum-Norm estAfin d'éviter tout biais pour I'expérience EEG, les
que le Beamforming ne cherche pas a expliqudenétres issues d'un méme essai ne sont jamaigypast
I'ensemble du signal mesure, mais a le filtrer penr entre données d'apprentissage et données test.
extraire linformation provenant d'une position de :

I I I I I _

I'espace. Les bruits extérieurs (bruits ambiantslos a Sd E s s e i e r
I'activité musculaire) sont donc mieux éliminés et , 95~ - *;j;_::—%"" 0 Ttest
risquent moins d’'étre projetés sur les sourcesdzuns ? 85———{—,;-'17————{————{ ----- apprentissage
le Minimum-Norm. Cependant, le Beamforming est trés 5 gop - M-~~~ | = Ttestrécursif
sensible a la qualité de la matrice de Gain etade | & .5 S R i apprentissage |
matrice de covariances des mesures et plusielames P - I
de minutes de signal peuvent étre nécessaires pours R P l l l
I'estimer correctement. Le signal utilisé pour st la S P A i i i S R
matrice de covariance étant antérieur au signal’que 605:7*/.:"; — ; ]
veut filtrer, le Beamforming peut étre appliqguétemps 10 20 30 40 50 60 70
réel, la seule contrainte étant de se contentened’'u Nombre de variables sélectionées
matrice de covariance imprécise durant les presi€reigyre 3 : Evolution du pourcentage de bien classé@n fonction
minutes d’enregistrement. du nombre de variables sélectionnées, sur les doms

. . . d’'apprentissage (trais pleins) et les données tegpointillés).
2.4 Sélection de variables et classification Expérience EEG avec utilisation du Beamforming.

L’espace des sources étant de tres haute dimerision3 Résultats et discussion
n'est pas possible dutiliser les variables de
classification issues de I'ensemble des sources. Uhl
algorithme récursif de sélection de variables s#iti le L'utilisation du Beamforming permet d’améliorer la

t-test de Student est proposé pour réduire I'espigce classification de 3.2% en moyenne (intervalle de
classification: la premiere variable sélectionngecelle  confiance & 95% : [2.6%, 3.7%]). En revanche, le

Résultats quantitatif sur les données MEG



Minimum-Norm pondéré entraine une trés légere baiss
des résultats avec -0.6% en moyenne (intervalle g
confiance a 95% : [-1.2%, -0.0%]).

Tab 1: Classification binaire entre deux doigts appdenant aux
deux mains, a la main droite ou a la main gauchd en moyenne
sur toutes les paires de doigts. Résultats en poertage de
doigts bien classés. Entre parenthéses : I'apport deméthodes
par rapport a [l'utilisation directe des capteurs, ®ules les

variations en gras sont significatives a 95%. Figure 5 : Localisation des variables discriminantegn EEG par

3.2

Résultats quantitatifs sur les données EEG

3 Inter Intra Intra t-test de Student pour différencier «jouer de la hsse » et
Méthode mains |main D. |main G. Moyenne « bouger lindex droit ». De gauche a droite : Sangrobléme
inverse, avec Minimum-Norm pondéré et Beamforming.
S Pb. L . . .
ir?\?esrse 89.5% |72.4% 63.3% 80.2% 3.4  Discussion et perspectives
88.4% | 73.0% | 58.7% | 78.8% Il est probable que I'amélioration liée a I'utiltgan
MN (-1. 1%)[(+0.6%) |(- 4. 6%)|(-1.5%)| du Beamforming provienne de 'emploi de la matdee
VN 88.8% | 73.8% | 60.9% | 79.6% covariance des mesures. En effet, cette matridesequ
. 0 . 0 . 0 . 0 2 - H . . ~
pondéré (- 0. 79)|(+1. 4%)|(- 2. 4%)|(- 0. 6%) calculer Ifz filtre spatial, permettrait simultarent
d’'atténuer linfluence du bruit provenant des asitre
On'\ggé 89.7% | 71.7% | 61.7% | 79.8% zones du cerveau et de I'extérieur. Grosse-Wergtup
tgmporel (+0.2%) |(-0.7%) |( - 1. 6%)|(-0.4%) al. mettent en évidence un apport du Beamforming dans
le cas ou les données EEG sont particulierement
Beamforming |, 927% | 75:9% | 66.2% | 83.4% bruitées [9]
+3. 1%)|( +3. 5%)|( +2. 9%)|( +3. 2% L .
( Ol O Ol ) Le Minimum-Norm, lui, n’est capable dans aucune

des deux expériences d’augmenter significativenent
résolution spatiale de la MEG et de I'EEG. Cecitpeu

Les résultats varient fortement suivant les taches. étre exp]iqué’ pour les données MEG, par un trap(gr
est possible de differencier «imaginer jouer de Ifssage di a I'utilisation de la norme L2. Pour les
basse » et imaginer bouger l'index droit avec mles données EEG, il est probable qu'utiliser un modeéle
80% de réussite, par contre il est impossible dgsaliste de la téte du sujet réalisé a partir djentRM
différencier un mouvement imaginaire du pied droipermette de meilleurs gains dans [lutilisation des

d’un du pied gauche. o méthodes inverses.
Comme pour I'expérience MEG, seule I'utilisation du
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Localisation des sources en MEG et EEG
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Figure 4 : Localisation des variables discriminantegn MEG par
t-test de Student pour différencier index et auriclaire de la
main droite. De gauche a droite : Sans probleme imvse, avec
Minimum-Norm pondéré et Beamforming.



