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Les interfaces cerveau-ordinateur (ou Brain-Computer Interface — BCI) sont des neurotechnolo-
gies trés prometteuses pour de nombreuses applications. Mais elles sont actuellement encore in-
suffisamment fiables. Les rendre fiables et utilisables nécessite non seulement des améliorations
c6té machine (par exemple, en améliorant leurs algorithmes d’analyse des signaux cérébraux),
mais aussi c6té utilisateur. En effet, contrdler une BCI est une compétence qui s’apprend et qui
demande de la pratique. Malheureusement, la communauté scientifique comprend encore trés
mal comment entrainer cette compétence efficacement. Dans cet article, nous présentons les
recherches menées dans le cadre du projet BrainConquest, dont I'objectif est justement de com-
prendre, de modéliser et d’optimiser cet entrainement utilisateur dans les BCI. Nous illustrons
ainsi au travers d’exemples les différents facteurs qui peuvent influencer les performances de
contrble d’'une BCI (par exemple, la personnalité de I'utilisateur, ou son état mental), le type de
retour perceptif (le feedback) et le type d’exercices d’entrainement qui peuvent étre proposés aux
utilisateurs, ou encore les applications concrétes de ces entrainements BCI, par exemple des

technologies d'assistance ou en matiere de rééducation motrice.

Introduction

Les interfaces cerveau-ordinateur (ou Brain-Computer
Interface — BCI) sont des systémes de communication et
de controle permettant a un utilisateur d’envoyer des com-
mandes a un ordinateur sans aucune activité physique
([24], [12] et [13]). Typiquement, la BCI permet de mesu-
rer et de reconnaitre I'activité cérébrale (généralement par
électro-encéphalographie, ou EEG) associée a l'intention
de I'utilisateur et la convertit en une commande pour une
application. Par exemple, une BCI peut reconnaitre grace
aux signaux EEG d'un utilisateur qu’il imagine un mou-
vement de sa main gauche ou droite pour faire bouger
a I'écran un curseur vers la gauche ou la droite, et res-
pectivement. Puisque les BCI permettent une interaction
directe entre le cerveau et le monde extérieur, elles sont
la promesse d’une révolution de l'interaction humain-ma-
chine en général, par exemple au travers des technologies
d’assistance ou des jeux vidéo.

(1) Un article collectif auquel tous les auteurs ont contribué de maniere
égale.

Malgré leurs promesses, les BCI sont encore treés peu uti-
lisées hors des laboratoires, notamment a cause de leur
mauvaise fiabilité. Par exemple, parmi les BCI actuelles,
celles utilisant deux mouvements imaginés des mains (on
parle de tache mentale — TM) comme commandes men-
tales, décodent correctement moins de 80 % de ces com-
mandes en moyenne ([15] et [9]), tandis que 10 a 30 %
des utilisateurs ne parviennent pas du tout a contrdler ces
BCI [1]. Ainsi, pour que les BCI puissent véritablement étre
utiles a des personnes gravement paralysées et a des uti-
lisateurs en bonne santé, il faut qu’elles deviennent fiables
et utilisables en pratique, hors des laboratoires.

Jusqu’a présent, la majorité des recherches en BCI ont
été dédiées au traitement et a la classification des signaux
EEG. Cela a donné lieu a la conception et a I'étude d'une
pléthore d’algorithmes d’apprentissage artificiel (ou Ma-
chine Learning — ML) pour les BCI [18]. Si ces recherches
ont permis des progres, elles ont cependant trop souvent
ignoré un élément essentiel d'une BCI : I'utilisateur. En ef-
fet, contr6ler une BCI est une compétence qui s’apprend
et qu'il faut entrainer, notamment pour les BCI utilisant
des TM (TM-BCI) [12]. Si I'utilisateur ne peut pas géné-
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Figure 1 : Architecture d’'une boucle de contréle BCI online.

rer des motifs EEG qui soient stables et distincts, alors
peu importe l'algorithme d’analyse des signaux EEG qui
sera utilisé, puisque ce dernier ne pourra pas reconnaitre
les motifs EEG produits. Ainsi, une BCI est un systéme de
communication co-adaptatif (voir la Figure 1 ci-dessus) :
I'apprentissage de la machine doit étre couplé a des ses-
sions d’entrainement de l'utilisateur afin de permettre a
celui-ci d'atteindre une performance de contrbéle accep-
table. Cependant, aujourd’hui, est mal appréhendée la
maniére de faire pour que l'utilisateur apprenne a contro-
ler le plus efficacement et rapidement possible une BCI.
L'entrainement BCI actuellement dispensé est donc trés
imparfait, alors qu'il est un élément-clé de la fiabilité des
BCI [19]. L'objectif du projet BrainConquest (projet ERC
Starting Grant, 2017-2022) est justement de répondre a
ce probléeme, c'est-a-dire de comprendre, de modéliser et
d’optimiser I'entrainement utilisateur pour les TM-BCI afin
d’obtenir des BCI beaucoup plus fiables.

Pour ce faire, le projet s’articule autour de trois axes :

o comprendre I'apprentissage des utilisateurs en modéli-
sant leurs performances et leurs progres en fonction de
différents facteurs pouvant les influencer, tels que la per-
sonnalité de chacun d’eux ou leur état mental ;

« Optimiser I'entrainement des utilisateurs en améliorant le
retour (c’est-a-dire le feedback) fait par la machine aux
utilisateurs, et en proposant des exercices adaptés a leur
état mental (par exemple, leur niveau de fatigue cogni-
tive) et leurs traits de caractére stables, tels que la per-
sonnalité ;

« mettre en place une plateforme expérimentale afin
d'implémenter, d'évaluer et d'utiliser nos nouveaux BCI
et entrailnements associés dans le but d'applications
concretes telles que la rééducation motrice.

Dans la suite de cet article, nous allons décrire nos résul-
tats scientifiques principaux suivant les trois axes précités.

I’application décision de la BCI

Feedback —

Influence des caractéristiques du systéme
(ex: données précédentes, algorithmes utilisés, qualité des données)

Comprendre et modéliser
I"apprentissage utilisateur en BCI

Pour pouvoir optimiser I'entrainement en BCI, il faut
d’abord bien le comprendre et le modéliser, pour ensuite
en déduire les facteurs sur lesquels on peut jouer dans
le but d’améliorer les performances et I'apprentissage de
l'utilisateur.

Modéliser les performances et I'apprentissage
de l'utilisateur

Pour étudier et modéliser statistiquement la maniere dont
les utilisateurs apprennent a produire des commandes
BCI, nous créons des modéles computationnels interpré-
tables capables de prédire les performances moyennes et
la progression des utilisateurs de BCIl. Ces modeéles nous
les créons a partir de facteurs provenant des utilisateurs
eux-mémes comme leurs traits de personnalité [5], ou les
caractéristiques de leur activitt EEG [38]. lls prennent
également en compte les caractéristiques liées a I'appren-
tissage de la machine, laquelle apprend a décoder les si-
gnaux EEG produits par les utilisateurs pour les transfor-
mer en commande, mais aussi générer du feedback. En
combinant ces différents modeéles, nous espérons pouvoir
étre a méme de prédire a tout moment les performances
des utilisateurs de BCI et ainsi identifier les facteurs ayant
une influence sur ces dernieres afin d’optimiser I'entraine-
ment des utilisateurs. Jusqu’'a présent ces études ont pu
montrer, par exemple, que les utilisateurs anxieux ou ceux
dont les signaux EEG sont tres variables (méme lorsqu’ils
sont au repos) ont généralement plus de mal a contrdler
les BCI ([5] et [38]), tandis que ceux pour lesquels la ma-
chine identifie un rythme p (signaux EEG oscillant autour
de 10 Hz) important, affichent généralement de bonnes
performances en matiere de contrdle [6].
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Modéliser I'état de I'utilisateur

Comme pour toute tache d’apprentissage, I'efficacité de
I'apprentissage au contréle d'une BCI dépend aussi de
I'état mental de I'utilisateur, tel que son niveau d’attention
([17], [16] et [2]). Pour adapter I'entrainement BCI a I'uti-
lisateur, il est donc intéressant d’estimer ses états men-
taux a partir de signaux EEG et/ou physiologiques (par
exemple, le rythme cardiaque).

Nous avons ainsi cherché a estimer des niveaux d'états
affectifs, en particulier la valence (I'émotion ressentie est-
elle positive ou négative ?) et I'activation émotionnelle (ou
arousal, I'excitation suscitée par I'’émotion), ainsi que des
niveaux de charge cognitive (quantité d’efforts mentaux) de
I'utilisateur au travers de ses signaux EEG. En utilisant dif-
férents algorithmes de ML, nous avons pu montrer que ces
états mentaux étaient reconnaissables dans I'EEG, avec,
cependant, des taux de bonne classification modestes, de
I'ordre de 60-70 % (pour pouvoir distinguer entre eux deux
états mentaux) pour les meilleurs algorithmes [4].

Ensuite, nous nous sommes intéressés a un état mental
clé pour I'apprentissage, mais non encore étudié en BCI :
la curiosité. Nous avons ainsi mené une expérience me-
surant les signaux EEG et physiologiques des participants
placés dans un état de curiosité élevée ou basse a I'aide
de questions de type trivial pursuit, étant, selon le cas,
intéressantes ou ennuyeuses [3]. Nos résultats indiquent
gu'a l'aide d’algorithmes de ML, on peut discriminer les
états curieux des états non curieux grace aux signaux
EEG (65 % de bonne reconnaissance), mais aussi via une
mesure de la respiration de I'utilisateur (60 %).

Afin de simplifier I'utilisation et la diffusion d’algorithmes
de ML pour analyser les signaux EEG et physiologiques,
notamment ceux prometteurs pour I'estimation des états
mentaux, nous avons développé (en langage Python) et
mis en partage en libre accés et donc gratuitement une
bibliotheque baptisée BioPyC [2].

Ces recherches fondamentales enrichissent I'état de l'art
sur I'évaluation des états mentaux par EEG et représentent
un point de départ vers I'estimation des états mentaux lors
de I'entrainement des utilisateurs de BCI. Cela permettrait
d’ouvrir la voie vers une adaptation en temps réel de cet
entrainement BCI a I'état de I'utilisateur, afin, nous I'espé-
rons, de rendre cet entrainement plus efficace.

Optimiser I'’entrainement utilisateur

L'entrainement utilisateur est largement délaissé dans de
nombreuses études BCI. Pourtant, c’'est au cours des ses-
sions d’entrailnement [35] que les utilisateurs vont progres-
sivement parvenir & la compréhension du fonctionnement
des BCI et acquérir les compétences nécessaires pour
produire des motifs EEG que la BCI pourra reconnaitre.
Trouvant leur inspiration dans d’autres domaines comme
les sciences de I'’éducation [19], plusieurs avancées ont
été testées, notamment en ce qui concerne le feedback
[27] ou les exercices d’entrainement.

Améliorer le feedback
Le feedback correspond a 'information qui est fournie aux

utilisateurs pour apprendre a exécuter une tache déter-
minée, c’est un élément-clé des BCI [19]. Son efficacité
varie toutefois en fonction du profil des utilisateurs (par
exemple, leurs capacités attentionnelles) ([16] [17] et [27]).
Le feedback doit donc étre soigneusement concgu [37]. Il
est caractérisé par son contenu (I'information fournie), par
la modalité de sa présentation (facon dont I'information est
fournie), ainsi que par sa temporalité (le moment ou I'infor-
mation est fournie) [27].

Traditionnellement, le feedback fourni durant un entraine-
ment BCI correspond a une barre dont la taille varie en
fonction de ce que I'ordinateur reconnait de la TM réalisée
par l'utilisateur [39]. Toutefois, les caractéristiques de ces
feedbacks traditionnels ne correspondent pas aux recom-
mandations faites dans les domaines de I'éducation et
de la psychologie ([27] et [19]). Par exemple, le contenu
actuel du feedback n’'informe pas I'utilisateur sur ce qu'il
faudrait modifier a sa TM pour qu’elle soit mieux reconnue
par la BCI.

Nous avons donc contribué a la création de nouveaux fee-
dbacks et étudié leur influence sur I'entrainement des uti-
lisateurs en prenant en compte les profils de ces derniers.
Tout d’abord, nous avons montré qu'ajouter des formes
complexes de présence sociale et de feedback émotion-
nel au contenu du feedback BCI via l'utilisation d’'un com-
pagnon d’'apprentissage tangible ou via la présence des
expérimentateurs, a une influence différente sur I'entraine-
ment des utilisateurs de BCI en fonction de leur autonomie,
de leur anxiété et de leur sexe ([28] et [31]). Ensuite, la
modalité de présentation du feedback — une présentation
visuelle en réalité augmentée et haptique — peut étre mise
a profit pour améliorer sur le long terme I'apprentissage du
contrdle d'une BCI ; elle devrait en outre étre adaptée au
niveau d’expertise (voir la Figure 3 de la page 20). Enfin,
nous avons initié des travaux afin d’adapter la dimension
temporelle du feedback aux capacités attentionnelles des
apprenants. Ces travaux ont montré qu'il est possible de
classifier et de décoder différents états attentionnels a par-
tir de données EEG [27].

Améliorer les taches d’entrainement
Pour accroitre la motivation de certains utilisateurs, il
semble utile de leur proposer des exercices ludiques, a
jouer seul [36] ou a plusieurs ([10] et [25]).

Cependant, la majorité des études BCI actuelles utilisent
des protocoles standard datant de plus de vingt ans (voir,
par exemple, [40] et [26]). Généralement, une session d’en-
tralnement se compose d’'un seul exercice répété plusieurs
fois : l'utilisateur s’entraine en se conformant toujours aux
mémes instructions, objectifs, feedback et TM imposées
(généralement de l'imagerie motrice, comme s’imaginer
en train de serrer sa main droite), en réalisant ses taches
en respectant la méme durée, le méme ordre, etc. Cette
répétition d’exercices toujours identiques est monotone, et
en outre inadaptée. En effet, réaliser une tdche complexe
telle que le contr6le d’'une TM-BCI fait probablement appel
a plusieurs compétences : produire une activité cérébrale
suffisamment différente pour chaque commande, pour que
la machine puisse distinguer ces dernieres, maintenir I'exé-
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Figure 2 : Le logiciel libre OpenVIBE servant a la conception et a I'utilisation des BCI.

cution d'une TM sur une certaine durée ou savoir rester
immobile pour ne pas perturber le signal. Il faut également
apprendre a identifier les stratégies utiles, par exemple en
faisant varier les caractéristiques des TM (pour un mouve-
ment imaginé : sa durée, sa force, la nature du geste, etc.).

Afin d’améliorer I'apprentissage, il est souhaitable de pas-
ser par un entrainement progressif, avec une difficulté
croissante ([21], [19] et [33]). En se basant sur le profil des
utilisateurs, sur leurs performances passées ou sur leurs
états mentaux du jour, des changements automatiques et
personnalisés dans les exercices peuvent également étre
proposeés ([23] et [22]), tels que changer I'ordre des exer-
cices, via les instructions, I'objectif a atteindre ou le conte-
nu du feedback. Des exercices d’entrainement visant a
améliorer les capacités attentionnelles (indépendamment
des BCI), comme la méditation [14], semblent également
pouvoir augmenter les performances BCI.

Implémenter et utiliser les systéemes
BCI

Au-dela des recherches précédentes qui fournissent des
connaissances et des méthodes pour améliorer I'ap-
prentissage des BCI, le projet BrainConquest propose
également des outils concrets pour la communauté, no-
tamment des logiciels et des données, et des applications
hors des laboratoires.

Le logiciel OpenViBE

OpenVIBE [32] est une plateforme logicielle libre et gra-
tuite. Largement utilisée dans la communauté BClI, elle est
dédiée a I'acquisition, au traitement, a la classification et a
la visualisation de signaux cérébraux (voir la Figure 2 en
haut de page). Son développement, débuté en 2006, se
poursuit notamment dans le cadre de BrainConquest.

De nombreux BCI et protocoles d’entrainement dévelop-
pés dans le cadre de BrainConquest sont et seront parta-

gés en licence libre avec la communauté via OpenViBE.
Par exemple, de nouveaux algorithmes de classification
des signaux EEG ont été implémentés, tout comme a été
congcu un nouveau feedback permettant I'apprentissage
de TM multiples. De plus, une importante modification du
code d’'OpenVIBE a eu lieu afin de rendre la plateforme
plus stable, ce qui nécessite moins de ressources pour
I'exploiter et la rend plus facile a utiliser a la fois par les ex-
périmentateurs et les développeurs, qu'ils soient experts
ou novices.

Partage des données

Au-dela du partage de logiciels, les nombreuses expé-
riences menées dans le cadre du projet BrainConquest
permettent de générer des bases de données qui seront, a
terme, partagées de maniére permanente et gratuite avec
la communauté scientifique. Nous partagerons notam-
ment : les signaux EEG et physiologiques des participants ;
les informations relatives a leur profil : démographie, état
actuel (par exemple, leur état de fatigue ou leur motivation,
mesurés au travers de questionnaires), leurs traits de per-
sonnalité ou leurs performances BCI ; ou encore les codes
et données OpenViBE (par exemple, les paramétres des
algorithmes de machine learning) générés lors de chaque
expérience. Cela permettra a la communauté d'étendre
ses recherches, par exemple en utilisant nos nombreuses
données EEG pour concevoir de nouveaux algorithmes de
machine learning ou pour identifier de nouveaux facteurs
influencant I'apprentissage en matiere de BCI.

Applications

Au cours de ces derniéres décennies, de nombreuses ap-
plications des BCI ont été testées : controle d'un curseur
en s’imaginant bouger la main droite ou la main gauche
[39], contrdle d’'un fauteuil roulant [21], communication bi-
directionnelle avec des patients en état végétatif [8], réé-
ducation apres un accident vasculaire cérébral (AVC) [11],
nouveaux systemes de jeux vidéo [20] ou encore amélio-
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Figure 3 : Le systeme BCI et le feedback associé développés dans le cadre du projet BrainConquest pour améliorer la rééducation motrice
post-AVC [30].
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Figure 4 : Entrainement d’un utilisateur tétraplégique au contréle par la BCI d’un jeu de course de voitures, en vue de sa participation au
Cybathlon [7].
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ration de la surveillance des réveils peropératoires [34].
Malgré ce potentiel prometteur, les BCI basées sur les TM
sont encore tres peu utilisées en dehors des laboratoires,
notamment en raison de leur mauvaise fiabilité. L'approche
innovante du projet BrainConquest, qui consiste a modifier
radicalement la maniere de concevoir une BCI et doit per-
mettre aux utilisateurs finaux d’apprendre a controler effi-
cacement une BCI, permet de répondre a cette probléma-
tique. L'intérét de cette approche a par exemple été étudié
dans le cadre de la rééducation motrice fonctionnelle pro-
diguée aprés un AVC : nous avons ainsi identifié un nou-
veau facteur influengant potentiellement la qualité de cette
rééducation, a savoir les capacités somatosensorielles
des patients [29], et proposé en conséquence un nouveau
feedback [30] (voir la Figure 3 de la page précédente).
A ce titre, les nouveaux algorithmes développés dans le
cadre du projet BrainConquest devraient permettre de dé-
coder de maniére robuste I'intention du patient de vouloir
bouger son membre paralysé, tandis que nos méthodes
d’entrainement adaptatives pourraient permettre de guider
et d'optimiser le processus d’apprentissage nécessaire
a la rééducation, décuplant ainsi son efficacité. Dans le
cadre du projet BrainConquest, nous nous sommes égale-
ment intéressés a l'utilisation des BCI comme technologie
d’'assistance pour les personnes gravement paralysées.
Nous avons notamment entrainé sur plusieurs mois un uti-
lisateur tétraplégique a contréler une TM-BCI pilotant une
voiture virtuelle, dans le but de rendre possible sa parti-
cipation au Cybathlon, une sorte de jeux paralympiques
des technologies d’assistance (voir la Figure 4 de la page
précédente) [7].

Conclusion

Les BCI sont des neurotechnologies trés prometteuses,
mais qui ne pourront tenir toutes leurs promesses qu’en
devenant vraiment fiables. Entrainer efficacement les utili-
sateurs a contrbler les BCI semble étre un point essentiel
pour y arriver. Mais il reste en la matiére encore beaucoup
de choses a comprendre. Nous y contribuons en identifiant
les facteurs (par exemple, la personnalité ou les états
mentaux de l'utilisateur) influencant cet entrainement, en
proposant de nouveaux feedbacks ou taches d'entraine-
ment, et en testant les nouveaux entrainements proposés
dans des contextes d’'applications concreétes, telles que la
rééducation post-AVC ou les technologies d'assistance.

Cependant, nous sommes encore confrontés a une diffi-
culté tenant a I'absence d’une théorie compléte et précise
de I'apprentissage humain en BCI, c’est ce que nous cher-
chons activement a combler.
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