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Theéme choisi : Interfaces Cerveau-Machine (S.2)

Probleme traité : Il s’agit de I’extraction automatique de caractéristiques pertinentes pour 1’identification de tdches mentales
dans les interfaces cerveau-ordinateur, cela grace a I’utilisation de modeles inverses et de modeles flous.

Originalité du travail : L’algorithme d’extraction de caractéristiques proposé permet d’identifier automatiquement, a I’aide de
modeles inverses, les régions d’intéréts pertinentes pour discriminer différentes tdches mentales ainsi que les bandes de
fréquences dans lesquelles elles réagissent. Il utilise de plus le nouveau concept de “région d’intérét floue”.

Résultats nouveaux : 1’algorithme FuRIA (Fuzzy Region of Interest Activity) ainsi que le concept de région d’intérét floue sont
proposés. Une premiere évaluation de cette méthode sur le jeu de données IV de la “BCI competition 2003” montre que la
méthode s’avere prometteuse puisque nous obtenons un meilleur score que les gagnants de la compétition sur ces données.

Résumé

Lors de I'utilisation d’Interfaces Cerveau-Ordinateur (ICOs) utilisant 1’ElectroEncéphalographie (EEG), I'identification de
taches mentales repose sur deux points clés : I’extraction de caractéristiques et la classification [1]. Le premier vise a décrire
les signaux EEG par quelques valeurs pertinentes appelées “caractéristiques” tandis que le dernier a pour but d’attribuer automa-
tiquement une classe a ces caractéristiques. Nous nous intéressons ici a 1’extraction de caractéristiques, domaine pour lequel il
est reconnu que 1’exploration de nouveaux algorithmes est nécessaire [1]. Ces trois derniéres années, les modeles inverses se sont
avérés étre des algorithmes d’extraction de caractéristiques prometteurs [2] [3] [4] [5]. De tels modeles peuvent calculer 1’activité
dans tout le volume cérébral, en utilisant uniquement les signaux EEG et un modele de téte qui représente généralement le cerveau
comme un ensemble de voxels (éléments de volume). L’activité ainsi calculée dans quelques régions cérébrales a ainsi pu étre
utilisé comme caractéristiques pour des ICO.

Malgré de bons résultats, quelques limitations subsistent. Il s’avere en effet difficile de concilier a la fois la généricité, c’est-
a-dire, la capacité de traiter n’importe quel type de tiche mentale, et le fait de générer peu de caractéristiques. D’une part, les
méthodes génériques et automatiques génerent un grand nombre de caractéristiques, due a I’ utilisation de I’activité de voxels seuls
comme caractéristiques [3]. En effet, les voxels peuvent étre dépendants les uns des autres et devraient donc €tre regroupés au
sein de régions cérébrales. D’autre part, des méthodes générant peu de caractéristiques ont été proposées, mais elles ne sont plus
génériques car nécessitant de la connaissance a priori sur le sujet et elles ne sont utilisables que pour de I’imagerie motrice [2] [4].
Enfin, une méthode que nous avons proposé récemment [5] est a la fois générique et génératrice de peu de caractéristiques étant
donné que les voxels dépendants sont regroupés en Régions d’Intérét (RIs). Cependant cette méthode a le défaut de ne pas étre
compleétement automatique, d’étre limitée a I’utilisation de deux RlIs dont I’extension spatiale est difficile a déterminer [5].

Dans cet article nous proposons un algorithme d’extraction de caractéristiques générique qui peut automatiquement identifier
n’importe quel nombre de Rls pertinentes et peut définir correctement leur extension spatiale grace au nouveau concept de RI
floue. Cet algorithme s’appelle FuRIA, acronyme de “Fuzzy Region of Interest Activity”.

1 Dalgorithme FuRIA

FuRIA est un algorithme d’extraction de caractéristiques avec apprentissage. En effet, il peut automatiquement identifier quelles
sont les RIs pertinentes pour discriminer des tiches mentales et quelles sont les bandes de fréquences dans lesquelles ces RIs
réagissent. Cet apprentissage s’effectue en 5 étapes :

Analyse statistique : Cette étape consiste a comparer, en utilisant un test statistique, 1’activité de chaque voxel, éventuellement
moyennée au cours d’une fenétre temporelle, entre les différentes classes. Cette analyse est effectu€e pour chacune des N



fréquences considérées. Une fois I’analyse effectuée, nous obtenons Ny cartes de statistiques, chacune révélant quels sont
les voxels significatifs pour la discrimination.

Clustering : Pour chaque carte de statistiques calculée a I’étape précédente, un algorithme de clustering est utilisé dans le but
d’agréger les voxels significatifs sous forme de RIs. Pour utiliser cet algorithme, un vecteur a 4 dimensions [x,y,z,s] est
associé a chaque voxel significatif. Les coordonnées x, y,z sont les coordonnées 3D du voxel dans le modele de téte choisi,
et s la statistique du voxel obtenue a I’étape précédente. Une fois le clustering effectué, tous les voxels dont les vecteurs
associés appartiennent au méme cluster, sont agregés dans la méme RI.

Fusion : Une fois les RIs pertinentes identifiées pour chaque fréquence, nous devons trouver quelles RIs sont pertinentes dans
quelles bandes de fréquences. Pour se faire, les RIs obtenues a des positions similaires (i.e., se chevauchant a plus de 50%),
pour des fréquences consécutives, sont fusionnées, grace a une simple Union ensembliste, et identifiées comme réactives
dans la bande de fréquence résultant de la concaténation de ces fréquences.

Adaptation : A cause de I’utilisation de I’'Union comme opérateur de fusion, une RI © identifiée comme réactive dans la bande
de fréquence [fy; f] peut contenir des voxels qui étaient significatifs & une fréquence comprise entre f, et fj, mais qui ne
le sont plus dans [fy; f3]. Par conséquent, nous effectuons une nouvelle analyse statistique pour chaque RI, dans le but de
retirer les voxels qui ne sont plus significatifs.

Fuzzification : Dans les RIs définies jusqu’a présent, nous pouvons remarquer que tous les voxels n’ont pas, statistiquement,
le méme pouvoir discriminant. Cependant, ces voxels contiennent tous plus ou moins d’information. De plus, les régions
cérébrales d’un sujet particulier ne sont pas bien définies mais plutot naturellement floues. De ce fait, identifier quels sont
les voxels qui doivent étre gardés dans une RI s’avere difficile. Nous pensons que tous les voxels contenant de I’information
devraient étre dans la RI, mais que ceux qui en contiennent moins, devraient étre moins dans la RI. Nous proposons ainsi
le concept de RI floue, en s’appuyant sur la théorie des ensembles flous développée par Zadeh [6]. Une RI classique Q.
est définie par I’ensemble des voxels qu’elle contient. L’activité Yo, de cette RI Q. est classiquement calculée a partir de
Pactivité 7, des voxel vdela Rl :

=Y % ()
veEQ,
Une RI floue Q n’est plus définie par un ensemble de voxels, mais par une fonction d’appartenance floue piq . Cette
fonction fournie le degré d’appartenance (prenant ses valeurs dans [0; 1]) de n’importe quel voxel dans la RI Q. L’activité
dans une RI floue est calculée de cette fagon :

N,
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Avec N, le nombre total de voxels dans le modele de téte utilisé. Ce formalisme permet de pondérer chaque voxel en
fonction de sa contribution relative au sein de la RI, et ainsi, d’utiliser efficacement toute I’'information disponible. Pour
terminer I’apprentissage de FuRIA, toutes les RIs Q sont transformées en RIs floues en associant a chacune d’entre elles
une fonction d’appartenance floue po qui utilise les statistiques calculées lors de 1’étape précédente.

Une fois 1’apprentissage automatique de FuRIA effectué, un ensemble de Rls floues discriminantes a été identifié ainsi que
les bandes de fréquences réactives correspondantes. L’activité dans ces Rls et dans ces bandes de fréquences, éventuellement
moyennée au cours du temps, peut étre utilisée comme caractéristiques pour n’importe quel classifieur.

2 Evaluation

Afin d’évaluer FuRIA, nous avons utilis¢ SLORETA comme modele inverse [7], un test t avec permutations comme analyse
statistique et 1’algorithme “Mean Shift” [8] en tant qu’algorithme de clustering. Concernant les fonctions d’appartenance floues, il
s’avere que, di au fait que SLORETA soit basse résolution, les voxels significatifs avec une relativement haute probabilité d’erreur
de type I sont beaucoup plus nombreux que les voxels significatifs avec une relativement basse probabilité d’erreur. Par conséquent,
pour chaque RI Q, nous avons utilisé une fonction (1o qui assigne un degré d’appartenance qui décroit exponentiellement avec la
statistique du voxel :
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avec  Omax = 1/(Nas ¥ p,=0 (Pmin — Pv)?)

Nqs est le nombre de voxels dans la RI Q; pyin et p,. sont respectivement la probabilité minimale et maximale, parmi les
voxels de la RI, de rejeter correctement 1I’hypothese nulle Hy ; et p,, est la probabilité de rejeter correctement Hy pour le voxel v.

Pour évaluer FuRIA, nous avons travaillé avec le jeu de données IV de la “BCI competition 2003” [9]. Ces données contiennent
des signaux EEG enregistrés 500 ms avant qu’un sujet ne tape sur un clavier avec un doigt de sa main gauche ou de sa main droite.
Le but des participants a la compétition était d’identifier, pour chaque essai, la main qui allait étre utilisée.

po(v) =



Nous avons entrainé 1’algorithme FuRIA sur 1’ensemble d’apprentissage fournit, en travaillant sur les fréquences comprises
entre 3 Hz et 45 Hz, avec un pas de 1 Hz et en se focalisant sur la fenétre temporelle comprenant les dernieres 250 ms pour chaque
essai. FuRIA a trouvé cinq RIs floues discriminantes (cf. Figure 1), générant ainsi des vecteurs de caractéristiques de dimension 5.

13 Hz 13 Hz 15-36 Hz 15-16 Hz 18-28 Hz

F1G. 1 — Les RIs floues (en noir) et leur fréquences correspondantes qui ont été automatiquement obtenues par FuRIA.

Ces caractéristiques ont été classifiées par une machine a vecteurs supports linéaire. Les taux de reconnaissance obtenus apres
100 répétitions d’apprentissage/test sont rapportés dans la Table 1 et comparés avec deux autres méthodes : celle du gagnant de la
compétition [9] et une méthode utilisant les modeles inverses que nous avons proposée précédemment [5]. Les résultats obtenus
avec FuRIA sans I’étape de fuzzification (étape 5 de I’apprentissage, cf. partie 1) sont aussi rapportés pour comparaison.

TAB. 1 — Taux de reconnaissance sur 1I’ensemble de test (%)

Méthode Précision
Gagnant de la “BCI competition 2003” [9] 84
Travaux précédents utilisant les modeles inverses [5] 83
FuRIA sans fuzzification 80-82
FuRIA avec fuzzification 85-86

Nous pouvons remarquer que la méthode utilisant FURIA avec fuzzification atteint le plus haut score avec un taux de reconnais-
sance allant de 85% a 86%. Ces résultats suggerent que les caractéristiques extraites avec FuRIA sont tres discriminantes, étant
donné qu’elles sont peu nombreuses (seulement 5) mais permettent quand méme de bons résultats de classification. Nous pou-
vons aussi remarquer que lorsque 1’on utilise FURIA sans fuzzification, les résultats sont significativement plus bas. Cela montre
I’intérét d’utiliser efficacement I’information contenue dans n’importe quel voxel significatif, grice au concept de RI floue.
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