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Résumé
Les Interfaces Cerveau Machine (ICM) sont des dispositifs permettant une communication

directe entre le cerveau d'un utilisateur et une machine. Cette technologie peut apporter de I’aide
a des personnes handicapées en améliorant leur indépendance et maximisant leurs capacités
telles que I’atteinte d'un objet dans I'environnement proche. De tels dispositifs peuvent étre
réalisés par la mesure d'informations générées par le cortex cérébral a 1’aide de techniques non
invasives telle que 1’¢électroencéphalographie (EEG).

Notre travail propose un systéeme ICM de type indirect, synchrone et indépendant qui consiste
a contrdler un bras robotique basée sur la pensée de l'utilisateur. Cing sujets (1 femme et 4
hommes) agés de 20 a 29 ans ont participé a nos expériences. Le casque du systeme EMOTIV
EPOC a été utilisé pour enregistrer les activites électriques neuronales du sujet en se basant sur
I’EEG.

Afin d’accomplir 1’objectif de notre thése, nous avons tout d’abord, congu un protocole
d’analyse qui consiste a étudier les bandes de fréquences responsables des rythmes
sensorimoteurs lorsque le sujet imagine le mouvement de la main droite et celui de la main
gauche. Ensuite, nous avons établi un scénario de commande destiné a traduire les signaux
d’imaginations de 1’exécution des mouvements de la main droite, de la main gauche, des deux
mains simultanément ou du mouvement des pieds pour commander le bras robotique. Il
introduit aussi un point d’arrét de 1’action imaginée par la détection de 1’onde P300 une fois
I’objet recherché est repéré.

Aprées une phase d’entrainement des sujets, 1’extraction des caractéristiques a été effectuée sur
la base des maximas du spectre dans la bande (8Hz-22Hz) en utilisant pour le protocole
d’analyse les deux méthodes la transformée en ondelettes continues (CWT) et la décomposition
empiriqgue modale (EMD) combinées chacune avec l'analyse des composantes principales
(PCA). Tandis que pour le scénario de commande 1’extraction a été effectué uniquement par la
Transformé de Fourier Rapide (FFT) associée a la méthode PCA. Ces caractéristiques (features)
ont été introduites dans le classificateur séparateur a vaste marge (SVM) utilisant deux noyaux
linéaires et fonction de base radiale (RBF). L’étape de la commande du bras s’est basée sur la
méthode Pick-Peaking (PP) pour la détection de la P300.

Selon le scénario établi, I’ICM proposé a permis sur la base de quatre sujets le controle du bras
robotique dans les directions : droite, gauche, haut et bas, en atteignant une précision moyenne
de classification de 85,45%. Quant a la planification du mouvement du bras pour atteindre
I’objet, apres la détection de la P300, elle a été vérifiee par deux sujets. L’entrainement des
sujets était une étape essentielle car la précision des performances peut étre affectée par le
niveau de concentration pendant I'imagination du mouvement.

Les résultats obtenus par le systeme proposé encourageraient, avec des développements
ultérieurs, son utilisation pour contr6ler le bras du robot en effectuant des taches plus complexes
telles que 1'exécution de mouvements successifs. L’ajout de capteurs de distances améliorera
stirement la planification de la trajectoire du robot surtout en présence d’obstacles dans
I’environnement. Cela constituerait un moyen d'assistance tres utile pour les personnes
handicapées.



Abstract

Brain Computer Interfaces (BCI) are devices that allow direct communication between a user's
brain and a machine. This technology can help people with disabilities by improving their
independence and maximizing their abilities such as reaching an object in the environment.
Such devices can be made by measuring information generated by the cerebral cortex using
non-invasive techniques such as electroencephalography (EEG).

Our work proposes an indirect, synchronous and independent type of BCI system that consists
of controlling a robotic arm based on the user's thought. Five subjects (1 female and 4 men)
aged between 20 to 29 participated in our experiments. The EMOTIV EPOC headset system
based on the EEG was used to record the subject's neuronal electrical activity.

In order to accomplish the goal of our thesis, we first designed an analysis protocol that consists
in studying the frequency bands responsible for sensorimotor rhythms when the subject
imagines the movement of the right hand and the movement of the left hand. Then, we
established a scenario intended to translate the imagined movement of the right hand, the left
hand, both hands or the movement of the feet to control the robotic arm, it also introduces a
stopping mark of the action imagined by the detection of the P300 wave once the desired object
is located.

After training the subjects, feature extraction was carried out on the basis of the maxima of the
spectrum in the band (8Hz-22Hz) by using, for the analysis protocol, the two methods the
continuous wavelet transform (CWT) and Modal Empirical Decomposition (EMD), each
combined with Principal Component Analysis (PCA). While for the control scenario the
extraction was performed only by the Fast Fourier Transform (FFT) associated with the PCA
method. These features were introduced in the wide margin separator classifier (SVM) using
two linear kernels and radial base function (RBF). The arm control step was based on the Pick-
Peaking (PP) method for detecting the P300. According to the established scenario, the
proposed BCI allowed on the basis of four subjects to control the robotic arm in the directions:
right, left, up and down, reaching an averaged accuracy of 85.45%. As for planning the
movement of the arm to reach the object successful results were obtained once the P300 is
detected by two subjects.

The training of the subjects was an important step because the performances can be affected by
the level of concentration during the imagination of the movement.

The results obtained by the proposed system would encourage, with later developments, its use
to control the robot arm by performing more complex tasks such as executing successive
movements. The addition of distance sensors will surely improve the planning of the robot's
trajectory, especially in the presence of obstacles in the environment. This would be a very
useful means of assistance for people with disabilities.
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Introduction Générale

Les personnes ayant une déficience motrice font face a diverses difficultés dans leur vie
quotidienne. Une personne qui souffre d’un Accident Vasculaire Cérébral (AVC), qui a cause
une paralysie, ne peut pas étre en mesure de gérer les actions de routine quotidiennes des plus
simples telles que la prise de son médicament : cette personne aura toujours besoin d'aide pour
continuer sa vie normale. Ces gestes importants semblent normaux et tres simples pour les
personnes en bonne santé, mais sont difficiles et parfois impossibles pour les personnes
paralysées. C’est la raison principale qui nous a motivé de proposer cette contribution.

Depuis des générations, I’Homme n’a cess¢ d’étudier et d’imaginer la capacité de
communication qui pourrait s’établir entre les machines et la pensée. Ces études ont nourri
I’imagination de I’humanité sous la forme antique d’anciens mythes et plus moderne
d’histoires de science fictions.

C’est un vieux réve, un fantasme qui n’était pas censé se réaliser un jour : repousser les limites
de la condition humaine. Aujourd’hui le progrés de la science nous donne les moyens de
tutoyer ce réve. Nous sommes la premiére espéce a prendre le contrdle de notre propre
évolution, non dans un futur lointain mais la maintenant grace a I’intelligence artificielle qui
permet d’améliorer la vie quotidienne de I’homme et construire des machines qui hantent
I’imaginaire de la science-fiction.

Les technologies de la neuroscience cognitive ont récemment progresseé de maniére
spectaculaire et ont permis d’avancer sur la compréhension de certains mécanismes de
fonctionnement du cerveau et de la pensée humaine. Cette avancée a été réalisée grace aux
développements dans le domaine de technologie de pointe et au progrés en informatique.

Depuis I'apparition des premieres expériences de I'électroencéphalogramme (EEG) sur les
humains en 1929 [1] par Hans Berger, I'idée de l'activité cérébrale qui peut étre utilisée comme
canal de communication a rapidement émergé pour permettre aux personnes paralysées de
passer de la dépendance a 1I’indépendance.

En outre, depuis 1960, les chercheurs [2] ont introduit le terme cyborg dans un travail
scientifique ; I'idée étant de contrdler un systéme électronique utilisant I'activité cérébrale. C'est
en 1973 que les chercheurs [3] ont testé la premiere expérimentation réelle sur un humain. Ce
dernier disposait d'un systeme de contréle électronique via une activité cérébrale mesurée par
EEG.

En réalité, ce qui était autrefois un domaine de science-fiction est devenu une réalité avec
« Brain Interface Computer » ou « Interface Cerveau Machine » (ICM). Cette approche est
devenue possible par l'utilisation d'un ensemble de technologies et d'approches mathématiques
décrivant certains processus physiques se produisant dans le cerveau et correspondant a des
taches mentales spécifiques.

Les ICM sont des dispositifs, s’appuyant uniquement sur 1’activité cérébrale, qui permettent
I'interaction de personnes avec des périphériques externes et des systémes qui peuvent étre
utilisés dans les systemes d'aide aux patients ou de réadaptation. La recherche scientifique dans
ce domaine s’est développée de maniére spectaculaire et touche plusieurs applications
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notamment 1’assistance a des personnes entierement paralysées, le domaine de robotique et
méme le multimédia en manipulant des jeux ou en se déplagant dans un environnement de
réalité virtuelle [4], [5]. Durant ces derniéres années, les chercheurs du monde entier ont
développé ce type d’interface afin de redonner aux personnes qui souffrent de sévéres
handicaps une certaine autonomie dans la vie active [6], [7].

1. Objectif et motivation

Notre systeme nerveux contrdle les différentes fonctions du corps. Chaque zone du cerveau est
responsable d'une fonction spécifique, comme les mouvements des bras et des jambes, la vision,
l'ouie ou ’odorat. La moelle épiniére est un prolongement de notre cerveau qu’il utilise pour
transmettre des messages de controle aux muscles. Nous parlons de paralysie quand la moelle
épiniére présente des problemes connexes. Par conséquent, les patients qui souffrent de
problémes graves, tels que les incapacités motrices, ne peuvent pas gérer les routines
quotidiennes les plus simples et ont besoin d'un grand soutien pour améliorer leur quotidien
pour mener un semblant de vie normale. En conséquence, ce probléme a un impact sur la qualité
de vie d'une personne et ajoute un codt éleve pour les programmes de soins résidentiels, car une
aide est toujours nécessaire pour servir le patient. Aider ces patients a surmonter leurs
déficiences est la motivation majeure de nos travaux, ce qui nous ramene a la problématique de
notre thése :

- Concevoir une ICM afin de contréler un bras robotique par la pensée, qui sera par la
suite I’assistant de ces patients.

Afin de résoudre cette problématique, nous avons établi une ICM synchrone non invasive en
effectuant notre propre expérimentation basée sur I’imagerie motrice ; ou bien I’imagination de
mouvement, a l'aide de quatre tdches mentales réalisées par un volontaire (sujet) qui imagine
les mouvements de la main droite et gauche séparément, le mouvement des deux mains et celui
des pieds. Cette ICM permettra la commande de notre bras robotique jusqu’a trouver un objet
attendu (cherché par le sujet).

Un systeme d’acquisition basée sur I’EEG mesure les signaux du cerveau des sujets. Ces
signaux sont traités en utilisant des méthodes d’analyse et classés par le classifieur Machine a
vecteurs de support (SVM) dont la sortie contrdle le mouvement du bras. L'utilisateur peut voir
les décisions du systéme en temps réel via un moniteur affichant le streaming d'une webcam
embarquée sur le robot. Cette information est utilisée comme feedback pour le sujet. La
commande s’appuie sur la détection d’une onde P300 qui déclenche ’arrét de la commande du
bras robotique qui devrait se libérer ainsi de la tiche mentale et deviendrait autonome jusqu’a
’atteinte de I’objet.

2. Organisation du manuscrit
A travers ce rapport, nous présentons notre travail comme suit :

Chapitre 1 : il est divisé en quatre parties. Dans la premiére, nous présenterons d’une maniére
constructive les différentes définitions d’une ICM ainsi que des notions neurophysiologiques
qui entrent en jeu dans le domaine des ICM. La deuxieme partie est consacrée quant a elle aux
différents types des ICM. Nous détaillerons dans la troisiéme partie les différentes étapes pour
concevoir une ICM tout en développant les méthodes et les techniques de la mesure d’une ICM
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qui existent dans la littérature. Nous nous intéresserons aux phénomenes électro physiologiques
actuellement connus et utilisés dans ce domaine pour provoquer différents phénomeénes
neurophysiologiques cible. Dans la quatrieme partie, nous exposerons les différentes
applications dediées aux ICM et développées ces dernieres années.

Chapitre 2 : il introduit en premier lieu les concepts généraux des méthodes d’extraction de
caractéristiques divisees en méthodes temporelles, fréquentielles et temps-fréquence.

En second lieu, il expose les méthodes de classification appliquées dans les travaux de
recherche afin de discriminer entre les différentes imageries motrices effectuées par les sujets.

Chapitre 3 : il présente le protocole expérimental de I’ICM réalisée. Nous decrivons tout
d’abord I’environnement de travail ainsi que les aspects matériels et logiciels de nos
expériences. Nous nous s’intéressons ensuite au protocole expérimental : nous désignons par
protocole expérimental tout mécanisme d’enregistrement de 1’activité cérébrale des sujets qui
ont participé aux séances d’enregistrement. Les expériences d’ICM sont considérées comme
une étape non négligeable dans nos travaux de recherche vu le temps consacré d’une part pour
I’organisation des enregistrements des sujets et d’autre part pour ’application et 1’adaptation
des protocoles de stimulation implémentés en temps réel.

Chapitre 4 : il est consacré tout d’abord a la détection et I’analyse des rythmes sensorimoteurs
de ’imagerie motrice effectuée par les sujets tout en utilisant quatre méthodes d’extraction de
caractéristiques, ensuite nous passerons aux premiers tests de I’ ICM proposé en nous basant sur
le classificateur Machine a vecteurs de support (SVM) en utilisant deux noyaux.

Chapitre 5 : Enfin, dans ce chapitre, on décrit I’implémentation du scénario de la commande
qui permet de planifier le mouvement du bras robotique par la pensée, ainsi que la détection de
1’objet désiré par ’onde P300.

Nous terminerons notre manuscrit par une conclusion générale et des perspectifs.
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Chapitre 1 : Les interfaces cerveau machine et application.

Introduction

Ce chapitre s’organise de la maniére suivante : Puisque le but général de notre these est de
concevoir une ICM pour contréler un bras robotique par la pensée, nous commencerons tout
d’abord par définir d’une maniére globale le concept des Interfaces Cerveau-Machines (ICM) ;
dans la méme partie, nous décrirons les notions de base dans le domaine de neurophysiologie.
Dans la deuxieme partie, nous définirons les différents types d’une ICM. La troisiéme partie
exposera en deétail les six étapes principales pour le fonctionnement des ICM, ensuite, décrira
les différents types de mesures de l’activité cérébrale ainsi que les différents signaux
neurophysiologiques utilisés pour concevoir une ICM. Enfin, nous présenterons une étude de
I’état de 1’art des applications dédiées aux ICM dans les domaines du handicap, de la robotique
et du multimédia (réalité virtuelle, jeux et autres applications).

1. Interface cerveau-machine

1.1 Définition d’une ICM
Une Interface Cerveau Machine (ICM) est un dispositif qui peut étre défini comme un canal de
communication et de controle direct s’appuyant uniquement sur I’activité cérébrale sans aucune
intervention musculaire entre une personne et un systeme ¢€lectrique ou mécanique tel qu’un
robot, chaise roulante, etc. Le développement de ces interfaces cerveau-machine permet de
mettre en ceuvre des dispositifs capables de restaurer les fonctions motrices chez les patients
atteints de paralysie sévéres et améliorer ainsi leur qualité de vie. Cette approche se divise en
deux parties : une partie qui concerne la mesure de 1’activité cérébrale d’un individu, 1’autre
partie nécessite une analyse et un traitement des signaux générés de I’activité. La conception
d’une ICM schématisée sur la figure 1 se base sur des flux de données générés par ’homme
(cerveau) via une interface afin d’étre traités par une machine et renvoyé de nouveau a I’homme.

Machine de traitement et d’analyse.

Mesure de
I'activité
cérébrale

Extraction des

Prétraitement e
caracterlsthues

Classification

Retour Traduction en
percpectif commande

Figure 1 : L’interaction (interface) entre I’homme et la machine.
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1.2 Les notions neurophysiologiques
La neurophysiologie est I’étude des fonctions du systéme nerveux reposant sur tous les niveaux
de description, du niveau moléculaire jusqu’au niveau le plus intégré des réseaux neuronaux.
Le domaine des ICM repose essentiellement sur des connaissances dans le domaine des
neurosciences afin de comprendre 1’origine de ’activité cérébrale générée par un individu et
pouvoir I’étudier.

e Lecerveau

Le cerveau est le quartier général du systeme nerveux central. 1l est constitué de plusieurs
milliards de cellules pour transmettre et recevoir des messages des différentes parties de
I’organisme. Ces cellules sont appelées neurones.

Toute la couche externe du cerveau est constituée par une fine couche de tissu nerveux appelée
cortex cérébral. Le cerveau est divisé en deux moitiés relativement symétriques appelées
hémispheres (gauche et droit) qui constituent la partie la plus importante du cerveau. Chaque
hémisphére est divisé en quatre lobes (voir figure 2) :

e Lobe frontal : le lobe frontal est responsable de la coordination motrice volontaire. Il
contient les centres chargés du contréle musculaire. Il contient aussi le centre de la
pensee, de la mémoire et du raisonnement.

e Lobe pariétal : il assimile I’information provenant des sens relatifs au toucher et de la
mémoire. Il est ainsi situé entre le sillon central en avant, le sillon parieto-occipital en
arriere.

e Lobe occipital : il est situé a I’arriére de la téte. Ce lobe est le centre visuel ¢’est-a-dire
il permet de reconnaitre les orientations et les contours des images.

e Lobe temporal : le lobe temporal a un réle dans plusieurs processus cognitifs. 1l contient
les centres de 1’audition, du gott et de la mémoire.

Figure 2 : Vue latérale gauche des différents lobes du cerveau humain®

L http ://fr.wikipedia.org/wiki/Fichier: Brain diagram fr.png
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e Le Cortex Moteur

Le cortex moteur est situé a I’arriére du lobe frontal, juste avant le sillon central qui sépare le
lobe frontal du lobe pariétal. Une des regions les plus impliquées dans la planification, le
controle et I’exécution des mouvements volontaires provient du cortex moteur.

Chaque mouvement est lié a une zone spécifique du cortex moteur. En effet, en 1870 Hitzig et
Fritsch [8] en stimulant électriquement certaines parties du cortex moteur et selon la région
stimulée, ont observé la contraction du membre concerné du corps. L’expérience ne s’est pas
arrétée seulement a ce stade car ils ont méme constaté qu’en détruisant la méme partie corticale,
ils créent une paralysie de la partie du corps correspondante.

La figure 3 montre que la surface allouée aux mains et au visage est disproportionnée par
rapport aux autres membres du corps car la main est un organe important de manipulation de
divers objets, quant a la bouche, elle est un moyen indispensable de communication.

Figure 3 : Cartographie des différents membres du corps sur le cortex moteur primaire?

Le célébre neurologue et chercheur Korbinian Brodmann était le premier a diviser le cortex
cérébral de I'nomme en 47 aires différentes selon la densité, la taille des neurones et le nombre
de couches, qu’on appelle par la suite les aires de Brodmann [9]-[11] :

1. Le cortex moteur primaire : appelé aussi aire motrice primaire, correspond a I’aire 4 de
Brodmann. Il intervient dans 1’exécution du mouvement.[12]

‘Cette aire comporte une représentation topographique des groupes musculaires du COrps
similaire a la représentation sensitive du cortex somatosensoriel : on parle d’organisation
somatotopique du cortex moteur. Depuis la scissure de Sylvius en bas et en remontant vers le
haut, se succédent les régions controlant les muscles de région buccale, du visage, des doigts,

2 http ://lecerveau.mcgill.ca
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du bras, du tronc, de la jambe et du pied. La représentation du membre inférieur se situe sur la
face médiane des hémispheres.” 3

2. Le cortex moteur supplémentaire est composé de trois parties :

e Le cortex pré-moteur latéral situé en avant du cortex moteur primaire. Sa principale
fonctionnalité est le controle et 1’organisation des mouvements des muscles proximaux
et du tronc[12].

e [’aire motrice supplémentaire (AMS) située en avant du cortex moteur sur la face
interne des deux hémispheres. Cette partie se charge de coordonner et de planifier les
mouvements complexes ou la coordination de plusieurs membres. Cette aire est active
lorsque le sujet réalise réellement le mouvement ou I’imagine activement. Cela est di a
I’évaluation du flux sanguin cortical au cours d’une tiche mentale.

A D’inverse, le flux sanguin n’augmente dans le cortex moteur primaire que lorsque le
mouvement est effectivement réalisé[12].

e Le cortex pariétal postérieur implique dans le guidage des mouvements[12].

3. L’aire pré-motrice correspond a 1’aire 6 de Brodmann. Elle intervient dans la
planification et la programmation du mouvement. L’organisation somatotopique de cette aire
est presque la méme que celle du cortex moteur primaire au niveau de la bouche, des mains et
des membres inférieurs[12].

Puisque I’objectif de nos travaux est de concevoir une ICM basée sur 1I’imagination des
mouvements de la main droite et gauche séparément, le mouvement des deux mains et celui des
pieds, donc I’aire 6 de Brodmann (I’aire pré-motrice) qui nous intéresse lors de la mesure de
I’activité cérébrale.

1.3 Mesure de ’activité cérébrale
La premiére étape requise pour utiliser une ICM consiste & mesurer lI'activité cérébrale du sujet.
Avant de commencer par présenter comment mesurer 1’activité cérébrale, nous allons tout
d’abord présenter I’origine de cette activité et comment elle se forme dans le cerveau de 1’étre
humain.

Les cellules nerveuses et satellites dites respectivement neurones et cellules gliales forment le
systéme nerveux (tissu organique). Les neurones forment les unités fonctionnelles élémentaires
du tissu nerveux. Leur membrane est excitable c’est a dire qu’elle peut engendrer un influx
nerveux ou potentiel d’action, créé par des déplacements ioniques. Les neurones maintiennent
alors une différence de potentiel de 1’ordre de 50 a 80 uV entre le milieu intra et extracellulaire
due a une différence de concentration ionique grace a des mécanismes actifs.

Les chercheurs Kolb et Whishaw [13] ont montré que : “’Les potentiels d’action véhiculent
I’information a l’intérieur du cerveau et vers les effecteurs. Les neurones possédent deux types
d’extension cytoplasmique nécessaire a la réception et a la transmission des potentiels
d’actions. Les dendrites sont des extensions afférentes ou sont collectées les informations

3 https://sites.google.com/site/aphysionado/home/fonctionssn/systmoteur/cortexmoteur
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arrivant au neurone. Les axones sont des extensions efférentes conduisant les potentiels
d’action genérés vers d’autres cellules. Les échanges d’information entre cellule sont réalisés
au niveau des synapses. Les synapses sont des régions d’intime contiguité entre deux structures
excitables ou la communication s’ établit par simple couplage électrique des deux membranes
ou par libération d 'un neuromédiateur par I’ élément pré synaptique. Ce neuromédiateur se fixe
sur [’élément post-synaptique grace a un récepteur adéquat produisant un potentiel post-
synaptique excitateur ou inhibiteur. Le role du neurone est d’intégrer ces potentiels post-

IR

synaptiques pour moduler sa production propre de potentiels d’action’’.

I1 est également possible d’enregistrer une image de I’activité des cellules nerveuses grace a la
propagation des champs électriques ou magnétiques induits vers la surface du scalp. En surface
nous pourrons donc recueillir I’activité spontanée du cerveau ou des activités évoquees par une
stimulation ou une tache particuliére.

Jusqu'a maintenant, environ une demi-douzaine de différents types de signaux cérébraux ont
été identifiés comme appropriés pour une ICM, c'est-a-dire facilement observables et
contrélables [14], [15]. Cette partie décrit d'abord les différentes techniques disponibles pour
mesurer l'activité du cerveau, puis les signaux du cerveau susceptibles de conduire une ICM
tels que les Potentiels évoques cognitives (PEC).

De nombreuses techniques sont disponibles et utilisées, afin de mesurer I'activité cérébrale [16].
Parmi ces techniques, nous pouvons citer :

e MagnétoEncéphaloGraphie (MEG) [17], [18],

e Imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (fMRI) [19],

e Spectroscopie Near In-FraRed (NIRS) [20],

e ElectroCorticoGraphy (ECoG) [21] ou des électrodes implantées, placées sous le crane
[22].

e ElectroEncéphaloGraphie (EEG) [16].

Cependant, la méthode la plus appropriée pour L’ICM est I’ElectroEncéphaloGraphie (EEG)
[16]. En effet, cette méthode est relativement peu colteuse, non invasive, portable et offre une
bonne résolution.

1.3.1 L’Electroencéphalogramme (EEG)
L'électroencéphalographie mesure l'activité électrique générée par le cerveau a l'aide
d'électrodes placées sur le cuir chevelu [23]. La concentration de millions de neurones forme
un dipble de courant. Ces courants se propagent dans les dendrites et les axones jusqu’a la peau
ou ils sont mesurables [16].

Les premieres mesures EEG sur un sujet humain ont été conduites en 1924 par le neurologue
allemand Hans Berger [1]. C'est a cette époque qu'il a élaboré le nom
d'électroencéphalogramme.

Sur la figure 4 nous visualisons le casque et les électrodes posés sur le scalp d’une personne
pour relever I’EEG.
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Les signaux enregistrés par EEG ont une amplitude tres faible, de Il'ordre de quelques
microvolts. 1l est donc nécessaire d'amplifier ces signaux avant de les numériser et de les traiter.
Typiquement, les mesures des signaux EEG sont effectuées en utilisant un nombre d'électrodes
qui varie de 1 & environ 256 ; ces électrodes sont généralement fixées en utilisant un capuchon
élastique. Le contact entre les électrodes et la peau est généralement amélioré par I'utilisation
d'un gel ou d'une pate conductrice [24]. Cela rend la procédure d’agencement des électrodes
une opération généralement fastidieuse et longue [25]. Les électrodes sont généralement placées
et nommees selon un modele standard, a savoir le systeme international 10-20 [26] (voir la
figure 5). Ce systeme a été initialement congu pour 19 électrodes, mais des versions étendues
ont été proposees pour traiter un plus grand nombre d'électrodes [27].

Cette methode présente aussi bien des avantages que des inconvénients. Au nombre des
avantages du EEG, nous pouvons citer :

e Sa bonne résolution temporelle : phénomenes électriques rapides.

e Une mise en place facile et non invasive : possibilité d’étude de 1’activité sur des sujets
valides et non valides sans aucune intervention chirurgicale dans plusieurs
environnements.

e Colt réduit : colt de ’EEG relativement réduit par rapport a d’autres techniques
existantes de mesure de 1’activité cérébrale.

En revanche, ’EEG est limité dans sa résolution spatiale et sa gamme de fréquence. D’ailleurs,
Il peut étre contaminé par des artefacts soit musculaires (EMG) soit oculaires (EOG) qui
peuvent altérer le signal.

Figure 4 : La technique de mesure EEG
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Figure 5 : Positionnement des électrodes selon le systéeme 10-20.

Le signal EEG se compose de différentes bandes d’oscillations appelées "rythmes" définies
selon leur fréquence d’ondes afin de caractériser et d’identifier des états psychologiques en
neurosciences [23]. 1l existe 6 rythmes cérébraux classiques :

Delta [0.1-4 Hz], c’est un rythme lent, avec une amplitude relativement grande Elle est
observée chez I’adulte pendant un sommeil profond.

Théta [4-8 Hz], elle caractérise certains états de somnolence ou d’hypnose ainsi que
dans les processus émotionnels et cognitifs.

Alpha [8-13 Hz], elle se situe principalement dans les régions postérieures de la téte
(lobe occipital). Cette bande est caractérisée lorsque le sujet est en état de relaxation
avec des yeux ouverts ou fermes.

Mu (= 10Hz), Ce rythme apparait spécialement dans le cortex moteur et sensorimotrice.
Son amplitude varie lorsque le sujet se prépare ou imagine un mouvement. Par
conséquent, ce rythme est également connu sous le nom de "sensorimotor rhythm" [28].
Beaucoup de travaux de recherche dont les travaux de cette présente thése sont basés
pratiquement sur cette bande de fréquence [29].

Beta [12-30 Hz], Cette bande est observée chez I’adulte éveillé et conscient et surtout
lors de I’exécution ou I’imagination des mouvements.

Gamma (= 40Hz), Elle est associée a divers processus cognitifs et motrices supérieurs
[30].

La figure 6 résume 1’allure de ces différentes bandes de fréquence du signal EEG.
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Figure 6 : Représentation d’un signal EEG (amplitude) de I’ordre du micro volt par rapport au temps (1 seconde)
chez un étre humain dans différents états psychologiques*

1.3.2 La Magnétoencéphalographie (MEG)
La MEG (figure 7) est d'un principe similaire a I'EEG si ce n'est que I'on mesure le champ
magnétique et non le potentiel électrique. Cette technique est employée dans divers domaines
avec une visée clinique en neurologie (notamment pour 1’étude de 1’épilepsie), en cardiologie,
ainsi que dans la recherche en neurosciences cognitives.

L’apparition de la MEG est plus tardive que I’EEG, car c’est en 1972, que David Cohen
(physicien) a procedé aux premiers enregistrements de champs magnétiques cérébraux [31].
Elle permet théoriquement une meilleure précision spatiale, le champ magnétique étant moins
sensible a la traversée du crane. Cependant le champ magnétique émis a l'extérieur du crane
étant extrémement faible (de l'ordre de quelques femto-Teslas, soit 10" Tesla & comparer avec
10 Tesla du champ magnétique terrestre) ; cela génére de fortes contraintes :

e Les mesures doivent étre réalisées dans une chambre isolée magnétiqguement.

“ http ://fr.wikipedia.org/wiki/Rythme c%C3%A9r%C3%A9bral
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e Les capteurs sont des magnétometres qui doivent étre maintenus a 4°K et donc refroidis
a hélium liquide.

e De plus, le cotit, la maintenance de I’équipement et le refroidissement des capteurs avec
de I’hélium liquide jouent un réle dans son utilisation limitée dans le domaine des ICM.

Figure 7 : La technique de mesure MEG

Le champ magnétique, qui provient des courants intracellulaires, n’est que peu affecté par les
différences de conductivité des différents tissus traversés, et donne des résultats beaucoup plus
résolus spatialement que I’EEG.

Enfin, il est aussi important de mentionner la différence entre I’EEG, qui capture 1’activité
cérébrale des neurones pyramidaux formant un dipdle perpendiculaire sur le crane, et la MEG
qui permet d’accéder aux dipdles qui sont orientés parallélement a la surface du scalp. Cette
différence permet aux MEG et EEG de donner des réponses complémentaires, pour les
chercheurs, pour mieux inférer 1’origine des sources [32].

1.3.3 Les microélectrodes
Certaines microélectrodes sont prévues pour étre implantées directement dans la matiere grise
du cerveau humain aprés une intervention chirurgicale trés délicate. Ces microélectrodes sont
des capteurs invasifs congus dans le but de restaurer la mobilité chez 1’étre humain et sont sous
forme de fils sur lesquels se trouvent des capteurs espacés (figure 8). Elles peuvent alors
enregistrer les champs électriques locaux (Local Field Potentials ou LFP) provenant des
activités synaptiques des neurones environnants ou méme, pour les plus fines d'entre elles,
enregistrer les potentiels d'action (ou Spikes) émis par un ou plusieurs neurones. De telles
méthodes d'enregistrement permettent d'obtenir des signaux d'une extréme précision mais
posent des problémes car elles sont extrémement invasives et méme plus sensible aux artefacts
oculaires et musculaires. Cependant, la qualité des signaux peut baisser dans les mois qui
suivent I'implantation suite a une réaction de I'organisme face a la présence d'un corps étranger.
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Bien que ce type de capteurs présente un grand espoir dans le domaine des ICM, leur utilisation
chez I’homme est moins fructueuse que chez certains animaux comme le singe. Parmi les
expériences les plus marquantes dans le domaine des ICM, le dispositif ‘BrainTV’ a permis
d’interpréter 1’activité cérébrale de certaines zones du cerveau d’une personne épileptique [33].

Figure 8 : Capteurs sous forme de fils implantés directement a I’intérieur du cortex.

1.3.4 L’Electrocorticographie (ECoG)

Il s'agit de placer une matrice d'électrodes implantée a I’intérieur de la boite cranienne entre le
cortex et la dure-mere (voir figure 9). Les électrodes ne pénétrent donc pas dans le cortex. On
enregistre des signaux électriques de méme nature qu'en EEG. Cependant, le champ électrique
n'ayant pas a traverser le créne, les signaux sont de meilleure qualité : meilleur rapport signal
sur bruit, meilleure précision spatiale et temporelle (en particulier pour les hautes fréquences)
avec moins de risques pour I’homme. En outre, les signaux enregistrés, bien que moins précis
que dans le cas de microélectrodes, restent trés peu bruités et ne contiennent pas d’artefacts
oculaires et musculaires [16].

Plusieurs chercheurs se sont intéressés aux avantages de cette méthode pour concevoir des
applications dans le domaine des ICM surtout dédiées pour les patients épileptiques. D’ailleurs
les expériences de Hill et al et Demirer et al ont déja montré que les personnes épileptiques sont
capables d’influencer volontairement les signaux ECoG pour discriminer entre différentes
imageries motrices [34], [35].
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Figure 9 : Une matrice d’électrodes espacées placée sur le cortex.

1.4 Les signaux électro-physiologiques
L’ICM vise a identifier, dans les mesures d'activité cérébrale d'un sujet donné, un ou plusieurs
signaux neurophysiologiques spécifiques (c'est-a-dire des modeles d'activité cérébrale), dont le
but est d’associer une composante a chacun de ces signaux. Divers signaux ont été étudiés et
certains d'entre eux ont été révélés relativement faciles a identifier. Ces signaux peuvent étre
divisés en deux catégories principales [14], [36]:

e Signaux évoqueés qui sont générés par le cerveau lorsque le sujet percoit un stimulus
externe spécifique. Ces signaux sont également connus sous le nom de Potentiels
Evoqués Visuels (PEV) pour un stimulus visuel.

e Signaux spontanés générés volontairement par l'utilisateur suite a un processus cognitif
interne, qu’on nomme Potentiels Evoqués Cognitifs ou Moteurs (PEC ou PEM).

1.4.1 Potentiels évoqués visuels
Ces signaux peuvent étre utilisés efficacement pour conduire une ICM [14], [36]. Néanmoins,
ils peuvent engendre une fatigue de l'utilisateur lorsque le temps de stimulation est long. Ils se
composent :

e L'onde P100 : cette onde constitue le premier pic dominant d’un PEV. L'instant de
I'apparition de cette onde correspond au temps qui s'écoule entre la perception de la
stimulation et la réaction du cerveau. La mesure de ce temps, connu par temps de
latence, peut révéler des anomalies d’ordre neurologiques (atteinte de la myéline des
nerfs optiques dans le cas de la sclérose en plaques)[37], [38].

e [’onde N170 : Cette onde est souvent utilisée dans 1'étude du processus de I'encodage
structural des visages. Des études ont permis de mettre en évidence I'existence de ces
négativités occipitotemporales bilatérales, qui culminent vers 150 & 200 millisecondes,
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et qui sont particulierement amples en réponse aux stimulations constituées de visages
par comparaison a d’autres objets visuels, et a des motifs sans signification [39], [40].
L’onde P300: la P300 se compose d'une forme d'onde positive apparaissant environ 300
ms aprés 1’apparition d’un objet attendu (voir la figure 10) [41]. Elle est généralement
utilisée dans le paradigme "odd-ball", dans lequel l'utilisateur doit assister a une
séquence aléatoire composée de deux types de stimuli, I'un de ces stimuli étant moins
fréquent que l'autre. Si le stimulus rare est pertinent pour I'utilisateur, son apparence
actuelle déclenche une P300 observable dans I'EEG de I'utilisateur. Ce potentiel se situe
principalement dans les zones pariétales.
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Figure 10 : P300 apparait sous forme de pic positif sur le cortex pariétal aprés 300 ms, lorsque le choix désiré

apparait.

1.4.2 Potentiels évoqués cognitifs

Dans la catégorie des potentiels évoqués cognitifs, les signaux les plus utilisés sont sans aucun
doute des rythmes sensori-moteurs. Cependant, d'autres signaux neurophysiologiques sont
utilisés, tels que les potentiels corticaux lents.

Rythmes moteur et sensori-moteur : les rythmes sensori-moteurs sont des rythmes
cérébraux liés a des actions motrices (par exemple des mouvements de bras). Ces
rythmes, qui se situent principalement dans les bandes de fréquences mu (8-13Hz) et
béta (13-30 Hz), sur le cortex moteur, peuvent étre volontairement contrlés en
amplitude par un utilisateur. En ce qui concerne I’ICM, deux stratégies différentes ont
été proposées afin de permettre a I'utilisateur de contrdler ces rythmes sensori-moteurs.

- Imagerie motrice: pour un utilisateur, réaliser I'imagerie motrice consiste a imaginer
les mouvements de ses propres membres (mains ou pieds par exemple) [28], [29],
[46]. Les signaux résultant de l'exécution ou de 1'imagination d'un mouvement d’un
membre ont des caractéristiques fréquentielles et spatiales spécifiques, ce qui les
rend relativement faciles a reconnaitre automatiquement [29], [47], [48]. Par
exemple, imaginer un mouvement de la main gauche est connu pour déclencher une
diminution de puissance (Désynchronisation lié aux événements (DLE)) dans les
rythmes mu et béta, sur le cortex moteur droit [49] (voir la figure 11).



26

Un phénomeéne symétrique apparait lorsque I'utilisateur imagine un mouvement de
la main droite. Dans 1'imagerie motrice basée sur I’ICM, la tache d'imagination du
mouvement qui a été identifiée (par exemple mouvement imaginé de la main
gauche, mouvement imaginé de la langue, etc.) sera associée a une commande, afin
de controler le mouvement d'un curseur ou de I'ouverture / fermeture d'une prothése,
[6], [46], [50]. L'utilisation d'une ICM basée sur l'imagerie motrice nécessite
géneralement plusieurs sessions d’entrainement de sujets avant d'étre efficace
[51],[52], [53].

ERD %) Alpha band
50[
o5 O3
o‘_,:&g, ‘_,mw
'25‘ LA
-50 "'__T‘ -1 ' | D | T T
0 123 4 5 6 123 456 7 8s

— left motor imagery '
- right motor imagery

Figure 11 : Temps de la DLE lors de I'imagination du mouvement de la main gauche et de droite. L'imagination
commence vers la 3°™ seconde (image de [54]).

- Conditionnement opérateur: un sujet peut apprendre a modifier volontairement
I'amplitude de ses rythmes sensori-moteurs a travers un entrainement (trés long)
connu sous le nom de "operant conditioning" [55]-[58] (voir la figure 12).
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Figure 12 : Rythmes sensorimoteurs enregistrés sur le cortex moteur. L utilisateur doit contrdler le rythme mu

[8-12 Hz] et béta [16-26 Hz] pour faire bouger un curseur vers une cible (haut-bas) de I’écran. Le spectre de la

fréquence (top) de la cible (haut-bas) montre que le contrdle se focalise clairement dans la bande de fréquence
mu.

Pour atteindre cet objectif, l'utilisateur est libre de sélectionner la stratégie mentale
avec laquelle il se sent le plus confortable. L'imagerie motrice est une stratégie
possible qui est souvent utilisée. Lors de I'utilisation du conditionnement opératoire,
le role de la rétroaction est essentiel, car il permet a l'utilisateur de comprendre
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comment il doit modifier son activité cérébrale afin de contréler le systeme. En
général, dans I’ICM basé sur le conditionnement opérant, la puissance des rythmes
mu et béta dans différents emplacements d'électrodes est combinée de maniére
linéaire afin de construire un signal de contréle qui sera utilisé pour effectuer le
contréle du curseur 1D, 2D ou 3D [55], [58]. Le principal inconvénient de cette
méthode est le temps d’entrainement trés long nécessaire. En effet, la formation d'un
utilisateur donné peut durer plusieurs semaines ou méme plusieurs mois [55], [56].
Cependant, une fois cette formation terminée, de trés bonnes performances (en
termes de taux de transfert d'informations) peuvent étre obtenues.

2. Fonctionnement et Types des ICM

2.1 Fonctionnement des ICM

La conception d’une ICM qui est un systéme composé de six étapes est une tiche complexe qui
nécessite des compétences multidisciplinaires [59]. Chaque étape appartient en effet a un
domaine bien spécifique et nécessite 1’assemblage de plusieurs notions de bases pour pouvoir
fonctionner telles que l'informatique, le traitement du signal, la neuroscience ou la psychologie.
Ce systéeme peut étre décrit par une chaine de traitement en temps réel. En effet, pour utiliser
une ICM, deux phases sont généralement requises : 1) une phase de formation hors ligne qui
¢talonne le systéme et 2) une phase en ligne qui utilise I’ICM pour reconnaitre les états mentaux
et les traduire en commandes par un ordinateur[59].

Pour réussir a contréler en ligne ce type de systeme, les données de chaque utilisateur doivent
étre traitées auparavant : comme parameétrer, calibrer et sélectionner des bandes de fréquences
spécifiques. Par ailleurs dans ce type de systéme, les méthodes d’extraction de caractéristiques
et de classification doivent étre adaptées hors ligne pour chaque individu. Toutes les étapes qui
constituent le cycle d’ICM seront détaillées dans le chapitre 2.

Dans nos travaux de recherche, I’activité cérébrale que nous allons étudier est décrite par un
ensemble de caractéristiques physiologiques basé sur 1’imagerie motrice ; lorsqu’un sujet
imagine un mouvement volontaire (main gauche, droite, les deux en méme temps et pieds).

La figure 1 décrit le déroulement des étapes pour faire fonctionner une ICM en ligne.

e Mesure de ’activité cérébrale : cette étape consiste a utiliser différents types de capteurs
afin d'obtenir des signaux reflétant I'activité cérébrale de I'utilisateur [16] tel que le EEG.

e Prétraitement des données : Les signaux EEG étant connus pour leurs faible rapport
signal sur bruit, I’étape de prétraitement consiste a enlever le bruit des signaux
(débruiter) afin d'améliorer les informations contenues dans les signaux [60].

e Extraction de caractéristiques : Le but de cette phase est de construire un vecteur
caractéristique représentatif de la tache mentale en gardant les informations les plus
pertinentes du signal [60].

o Classification : L'étape de classification consiste a attribuer une classe a chaque tache
mentale (imagination d’un mouvement) de ’individu [61]. La classification des signaux
est réalisée sur les vecteurs caracteristiques.
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e Traduction en commande : Une fois la classe identifiée, il ne reste qu’a la traduire en
une commande afin de contrdler un systeme comme par exemple déplacer un fauteuil
roulant, contréler un robot ou se déplacer dans un environnement virtuel [62].

e Feedback : Cette derniére étape consiste a renvoyer a I’individu un retour par une
information visuelle ou sonore sur la tdche mentale effectuée. Ce retour est nécessaire
pour que ’utilisateur s’entraine a bien contrdler son activité cérébrale et a augmenter
ses performances [14].

2.2 Types des ICM

2.2.1 ICM invasive et non invasive
Un systeme ICM peut étre classé comme invasif ou non invasif en fonction de la facon dont
I'activité cérébrale est mesurée [14], [22]. Si les capteurs utilisés pour la mesure sont places
dans le cerveau, I’ICM est considérée comme invasive, elle exploite le signal neuronal sur un
ensemble d’axone et nécessite une intervention chirurgicale pour implanter ces électrodes sous
le scalp [22]. Si les capteurs sont placés sur le cuir chevelu, I’ICM est non invasive. Cette
technique est appelée « électroencéphalographie » (EEG) [1].

2.2.2 ICM synchrone et asynchrone

Une premiere distinction se fait souvent en considérant les ICM synchrones et asynchrones. On
parle d’une ICM synchrone lorsque l'utilisateur peut interagir avec l'application ciblée
uniquement pendant des périodes spécifiques, générées par le systeme [14], [46], [63]. En
conséquence, le systeme informe I'utilisateur grace a des stimuli (généralement visuels ou
auditifs), sur les créneaux temporels pendant lesquelles il doit interagir avec I'application.
L'utilisateur doit effectuer des tdches mentales pendant ces périodes seulement. S'il effectue des
taches mentales en dehors de ces périodes, rien ne se produira.

Contrairement, avec une ICM asynchrone, reconnue sous le nom de ‘self-paced’ [51], [64],
I'utilisateur peut produire une tache mentale afin d'interagir avec I'application a tout moment
[64]-[67]. Ce systeme nécessite un apprentissage humain, c’est a dire que I’humain doit
contréler volontairement son activité cérébrale [14]. Ceci revient a dire que dans les ICM
asynchrones, le systéme contrle d’une maniere continue les signaux du cerveau d’un individu
qui interagit avec le systeme en effectuant une tache mentale spécifique. 1l peut également
choisir de ne pas interagir avec le systeme, en n'effectuant aucun des états mentaux utilisés pour
le controle. Dans un tel cas, la demande ne réagirait pas (si I’ICM fonctionne correctement).

Naturellement, les ICM synchrones sont les plus flexibles et confortables a utiliser. Cependant,
il convient de noter que la conception d'une ICM asynchrone est beaucoup plus complexe a
mettre au point que la conception d'une ICM synchrone. En effet, avec 'ICM synchrone, le
systeme sait déja quand les états mentaux devraient étre classés. Avec une ICM asynchrone, le
systeme doit analyser continuellement les signaux du cerveau d'entrée afin de déterminer si
I'utilisateur essaie d'interagir avec le systeme en effectuant une tache mentale. Si c'est le cas, le
systeme doit également déterminer quelle est la tAche mentale que I'utilisateur exécute. Pour
ces raisons, la grande majorité des ICM existants sont synchrones [14], [68]. La conception
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d'une telle ICM efficace est actuellement I'un des plus grands défis de la communauté ICM
sachant qu’un nombre croissant de groupes abordent ce sujet [64]-[67].

2.2.3 ICM dépendante et indépendante
Une autre distinction qui est genéralement faite concerne les ICM dépendantes par rapport a
I’ICM indépendante [69]. Une ICM dépendante est une interface qui nécessite un certain niveau
de contréle du moteur du sujet alors qu'une ICM indépendante ne nécessite aucun contréle
moteur [70].

Afin d'aider et assister les personnes handicapées qui n‘ont aucun contréle moteur, une ICM
doit étre indépendant [14], [45]. Cependant, ICM dépendantes peuvent s'avérer trés
intéressantes pour les personnes en bonne santé, afin d'utiliser les jeux vidéo par exemple [71].
De plus, cette ICM doit étre plus confortable et plus facile a utiliser.

3. Les applications dédiées aux ICM
Les ICM représentent de nos jours un domaine de recherche en pleine expansion. Les
principales équipes pionniéres travaillant sur ce domaine sont [72] :

e Equipe de Jonathan Wolpaw au laboratoire des désordres du systeme nerveux du
Wadsworth Center Albany, NY, USA®.

e Equipe de Guert Pfurtscheller au département d’informatique médicale de 1’Université
de Technologie de Graz Autriche®.

e Equipe de Klauss-robert Miler du groupe Intelligent Data Analysis de Fraunhofer
Berlin Allemagne’.

Le concept des ICM a permis la reéalisation et le développement de plusieurs applications.
L’évolution vers cette symbiose entre I’homme et la machine semble désormais irréversible,
porteuse d’autant d’espoirs que de dangers. Car si cette symbiose peut étre appliquée dans le
domaine du handicap pour redonner aux personnes atteintes une certaine autonomie de vie, elle
pourrait aussi étre employée dans d’autres domaines notamment la robotique et le multimédia
(les jeux et la réalité virtuelle). Les applications développées dépendent principalement de la
vitesse et de la précision du signal de 1’activité cérébrale enregistré lors de 1’application ICM.

e Communication palliative

La communication palliative est un remede et un soin actif qui va aider un handicapé a
communiquer avec le monde extérieur sans connaitre la cause de son handicap. Les principales
applications de communication palliative utilisées dans les ICM sont par exemple les claviers
virtuels pour la saisie d’un texte ou le contréle d’un curseur sur un écran sans aucune
intervention musculaire. Nous présenterons par la suite les différents travaux de communication
palliative réalisés et dédiés pour les ICM.

> http://www.ICMresearch.org
® http://www.ICM.tugraz.at/)
7 http://ida.first.fraunhofer.de/homepages/ida/)
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-P300 Speller

La P300 speller est la communication la plus répandue depuis 1988. Proposee par Farwell et
Donchin [41], elle permet de saisir un texte sur un écran. Ce traitement remplace le clavier
traditionnel par un autre virtuel. Ce dernier est constitué¢ d’une matrice [6 X 6] soit 36 symboles.
Les lignes et les colonnes dans la figure 14 qui constituent la matrice, s’intensifiaient d’une
maniére aléatoire plusieurs fois par seconde. L’utilisateur doit focaliser son attention sur le
symbole souhaité en comptant le nombre de ses intensifications. Cette tdche cognitive de
comptage entraine la génération d’ERP de type P300 détecté par I’'ICM, ce qui permet a cette
derniére de sélectionner la ligne et la colonne contenant le symbole désiré. En fait, les effets de
la taille de la matrice et I’intervalle de temps séparant deux séquences successives jouent un
réle important dans les performances de la P300 speller [76].

SEND

Figure 13 : Ecran P300 Speller contenant [6x6] soit 36 symboles qui permet de dicter des mots par la pensée
[41].

L’interface P300 speller a été¢ appliquée aussi en 2006 par Sellers et ses collegues sur des
patients atteints du syndrome d’enfermement (ALS). Effectivement, le taux de reconnaissance
obtenus par deux patients souffrants de ce syndrome est le méme que celui obtenu par des
personnes valides [76].

-Thought-Translation Device TTD

En 2000, I’équipe de Birbaumer [77] a développé une interface non invasive et asynchrone qui
permet de détecter le PCL chez I’individu. Le principe général de cette interface, destinée
spécialement aux sujets atteins de la Sclérose Latérale Amyotrophique SLA, est de sélectionner
une lettre de I’alphabet par dichotomies successives dans un programme LSP ‘Langage Support
Program’. Ce dernier permet d’avoir une large sélection de lettres dans plusieurs langages. Le
fonctionnement de sélection génére une variation du PCL chez le sujet. Avec les techniques de
I’ICM, cette variation est reconnue et la partie de 1’alphabet ainsi sélectionnée est divisée a son
tour en deux nouveaux sous-ensembles. Le processus est récursif jusqu’a ce que 1’utilisateur
soit mené a selectionner un caractére parmi deux.
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De nombreuses améliorations ont été proposees par des chercheurs afin de remplacer les
informations visuelles par d’autres auditives [78]. Cette interface a été testée par [7] sur trois
sujets atteints du SLA afin de leur permettre de communiquer sans aucune activité motrice. Plus
précisément, les sujets doivent apprendre a contrdler leurs PCLs dans un rythme de 2s pour
produire selon la tache exigée la négativité ou la positivité corticale. L’expérience a nécessité
une formation de plus de 100 sessions jusqu’a atteindre un taux de reconnaissance entre 70 et
80% pour deux patients. La compétence corticale a permis a ces derniers de selectionner des
lettres et des mots dans un langage d’appui LSP méme pour les personnes atteintes d’un
handicap moteur sévere.

-Hex-o0-Spell

En 2006, 1’équipe de Blankertz [53], [79] a créé un nouveau type d’écran de saisie intitulé
interface ‘Hex-0-Spell” basée sur I’analyse des variations spontanées des signaux EEG. Cette
interface de communication de type non invasive asynchrone a permis aux volontaires de saisir
2 a 7 caracteres par minute. Cette interface est composée de 6 hexagones contenant chacun 5
symboles comme le montre la figure 15 formant un cercle dans lequel se trouve une fleche pour
la saisie du texte.

Le fonctionnement est alors divisé en trois phases :

- La 1ere phase est une phase de rotation dans laquelle le sujet doit imaginer le
mouvement de sa main droite jusqu’a ce que la fleche tourne dans le sens des
aiguilles d’une montre.

- Dans la 2éme phase de sélection, le sujet doit imaginer le mouvement de son pied
droit jusqu’a toucher et sélectionner I’hexagone correspondant.

- La derniére phase consiste a faire disparaitre les autres hexagones et afficher de
nouveau les six hexagones contenants les lettres dans 1’hexagone sélectionné dans
la phase précédente.

La procédure de sélection doit étre réitérée une seconde fois afin de sélectionner la lettre désirée.

right hand imagery: turn arrow foot imagery: exiend armow level two of selection

| EERLI

| EERLI | EERLI |

Figure 14 : L’interface hex-o-spell, composée de 6 hexagones contenant 5 symboles, utilisée pour la sélection
des caractéres dans les ICM. Image sélectionnée de [79]
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e Réalité virtuelle, jeux et autres applications

La réalité virtuelle semble étre un domaine d’application trés prometteur dans les ICM. La
majorité des travaux existants utilisent les ICM pour naviguer dans des environnements virtuels
(EV). Leeb et ses collegues [80] se sont servis des signaux sensorimoteurs pour piloter une
ICM. IIs ont mis au point une expérience permettant d’effectuer des rotations d’une caméra
dans un EV. Lors de cette expérimentation, I’imagination du mouvement de la main gauche
permet de faire tourner la caméra vers la gauche, tandis que 1’imagination du mouvement de la
main droite fait tourner naturellement la caméra vers la droite.

Se déplacer dans un environnement virtuel est aussi 1’une des applications les plus importantes
dans le domaine des ICM. Plusieurs chercheurs ont également étudié le déplacement dans
I’environnement virtuel piloté par une ICM.

Pfurtscheller, Leeb et leurs collaborateurs [72], [81] ont mis au point une application dans
laguelle le sujet peut se déplacer dans une rue virtuelle en imaginant le mouvement des pieds
pour avancer et le mouvement de la main droite pour s’arréter. Le systéme est en mode
synchrone, il a également été évalué avec différents périphériques immersifs. Ces travaux ont
confirmé que lorsque les sujets obtenaient de bonnes performances, I’immersion est donc
beaucoup plus présente.

Ron-Angevin et ses collaborateurs [4], [5] ont étudié également le déplacement dans un EV
piloté par une ICM. Les sujets portaient un casque de type ‘Head Mounted Display (HMD)’,
pour conduire une voiture en évitant les obstacles sur la route. Le fonctionnement de cette
application synchrone est le suivant : quand le sujet imagine le mouvement de sa main droite,
la voiture se déplacait sur la droite tandis que la tAche mentale de relaxation (aucune tache
mentale particuliére) correspondait au déplacement de la voiture sur la gauche. lls ont fait
également des recherches sur I’étude du ‘biofeedback’, il a été montré qu’en EV les sujets
obtenaient de meilleures performances qu’avec un retour classique.

Actuellement, I’engouement populaire des jeux vidéo grandit de jour en jour, puisque leur
développement est en plein essor. La question qui s’est posée par les chercheurs a été : comment
contréler des jeux vidéo par la pensée ?

En 2003, Pineda et al [82] ont développé une ICM pour effectuer des rotations dans un jeu vidéo
en 3D de type ‘First Person Shooter’ (FPS) . Le principe de cette application est de controler le
rythme mu en amplitude par plusieurs sessions d’entrainement du sujet. Cette application est
en mode asynchrone ; si le sujet produit un rythme mu élevé supérieur a un seuil déterminé cela
entrainait des rotations vers la droite, par contre si mu est bas (inférieur a un seuil) cela entrainait
des rotations vers la gauche.

Un autre jeu vidéo 3D immersif contr6lé par une ICM a été développeé par Lalor et al [83]. Ce
jeu consistait a maintenir 1’équilibre d’un monstre pour marcher sur un baton. Ils existaient
deux échiquiers sur chaque extrémité du baton. Ce clignotement émis de facon fréquentielle,
déclenche le potentiel visuel évoqué. Ce signal a une fréquence similaire a la fréquence
d’émission du stimulus. Les méthodes d’ICM permettent alors d’identifier quel échiquier le
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sujet était en train de regarder afin de maintenir I’équilibre du monstre du co6té de 1I’échiquier
choisi.

Enfin, nous terminons cette partic par d’autres exemples qui vont plus loin que la réalité
virtuelle et les jeux vidéo et qui touchent les domaines de musique et 1’art visuel :

Le projet intitulé ‘Plymouth Brain-Computer Music Interface (BCMI)’ de Miranda et ses
collaborateurs [84] fournit une interface de commande pour générer de la musique a partir des
signaux EEG. Le piano de cette étude comporte une interface ICM avec un moteur de musique
réglé et influencé par la sortie d’un classificateur qui identifie la fréquence la plus importante
dans le signal EEG. Cette étude vise a former les utilisateurs pour produire des tracés EEG
specifiques lors de la production de musique.

Les ICM ont été aussi utilisé dans I’art visuel. En 2009, ’Archinoetics’® ont développé
I’application ‘’BrainPainting’’ pour une artiste qui souffre du syndrome d’enferment (SLA).
Elle a pu créer une ceuvre d’art avec un programme de peinture, tout en imaginant des taches
langagiéres pour influencer les couleurs et I’effet d’ombrage de 1’ceuvre [85].

e Contrdle de prothése robotisée

En 1999, Guger et ses collegues ont déja démontré qu’il est possible de controler une prothése
de main robotisée par la pensée et sans recours aux techniques invasives [6]. Dans ces travaux,
cette prothése de main présentée dans la figure 13 peut étre fermée ou ouverte selon 1’état de la
pensée. En fait le principe est le suivant : il est demandé au sujet d’imaginer de bouger sa main
gauche ou droite selon un stimulus. Lorsque les signaux cérébraux caractérisent I’imagination
de la main gauche alors la prothese se ferme, tandis que si le systéme reconnait les signaux de
la main droite la prothése dans ce cas-1a s’ouvre. Ces deux taches mentales sont reconnues
correctement avec un taux qui varie entre 80% et 90% pour un sujet sur 160 essais.

Figure 15 : Controle de cette prothese par la pensée : ouverture-fermeture (imagination de la main droite-
gauche respectivement) [6].

e Controle des robots

Différents types de robots (non autonome, semi-autonome, autonome et humanoide) ont été
développés dans le cadre des ICM. Ces travaux s’averent particulierement nécessaires pour les
personnes séverement handicapées.
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L’équipe de Tanaka [73] a l’université de Tokyo a congu un fauteuil roulant électrique
commandé par la pensée pour se déplacer a 45° vers la droite ou vers la gauche. L’ICM utilisée
dans ces travaux est de type non-invasive asynchrone basée sur I’imagination d’un mouvement
a droite et d’un mouvement a gauche. Ces déplacements ont été reconnus avec un taux moyen
de 80% pour cinq utilisateurs.

Millan et al ont mis au point un systéme ICM asynchrone pour contrdler un petit robot dans un
labyrinthe pour deux utilisateurs [74]. Le systéme de reconnaissance des signaux EEG est
chargé de discriminer entre trois tdches mentales : imagination des mains gauche/droite ou
rotation mentale de cube en temps réel. Il fonctionne en mode semi-autonome car il est équipé
de capteurs pour détecter les obstacles. Avec ce systeme, le robot se déplace beaucoup plus
rapidement par la pensée que 1’utilisation de trois boutons (associés aux trois commandes).

Enfin, avec I’ICM les chercheurs ont réussi a mettre au point un robot humanoide qui permet
de controler et analyser visuellement les déplacements dans un environnement [75]. Ce dernier
détecte par traitement d’image les objets avec lesquelles il peut réagir. Le principe de ce
fonctionnement se base essentiellement sur la détection de la P300, c’est a dire lorsque
I’utilisateur veut interagir avec un objet qui I’intéresse, il doit compter le nombre de ses
intensifications. La détection de cette P300 par le systétme permettait alors la sélection de
I’image concernée.

Une fois ce traitement acheveé, un ordre est renvoyé au robot pour lui demander d’interagir avec
I’objet sélectionné par I’utilisateur. Ces travaux ont été évalués avec un taux de reconnaissance
assez important pour 9 utilisateurs, seulement 2% d’erreurs pour la sélection de 4 classes (4
images).

Nos travaux s’inscrivent dans ce type d’application, en proposant une ICM synchrone et non-
invasive basée sur I’imagerie motrices de quatre tdches mentales.

Conclusion

L’objectif de ce chapitre est de donner une vue globale sur la définition et le fonctionnement
des ICM. Ceci nous a permis de comprendre tous les enjeux d’une ICM. Les notions de base
dans les domaines de neurophysiologie et d’¢électrophysiologie nous ont été tres utiles afin de
mieux apprehender le fonctionnement du cerveau et optimiser I’utilisation de I’activité
cérébrale dans nos expérimentations ce qui nous permettra par la suite de situer notre travail et
atteindre notre objectif.

Ce chapitre a été enrichi par diverses applications des ICM développées jusqu’alors. L’ intérét
a été porté, en particulier, sur celles dédiées a I’aide apportée aux personnes atteintes d’un
handicap moteur seévére dans la communication ainsi que dans le contréle de machines.
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Chapitre 2 : Méthodes d’extraction de caractéristiques et de classification
pour les ICM.

Introduction

Rappelons que 1’objectif est de concevoir une ICM pour contrbler un bras robotique par la
pensee. Dans ce chapitre, nous allons développer les concepts généraux des trois parties de
I’ICM comportant la phase de prétraitement la phase d’extraction de caractéristiques et de
classification des signaux généres par le cerveau. La premiére partie concerne le prétraitement
des signaux, la seconde développe certaines méthodes d’extraction de caractéristiques. La
derniere partie définit les méthodes de classification utilisées dans I’ICM pour attribuer aux
vecteurs caractéristiques une classe représentant une tdche mentale effectuée par le sujet.

1. Prétraitement des sighaux EEG
Dans le cas des techniques non invasives, le probleme du bruit du signal, da a I’atténuation par
le tissu et 1’os craniens, a souvent été souligné.

Une fois les données acquises, elles sont généralement prétraitées afin d’enlever le bruit des
signaux (débruiter) et / ou d'améliorer les informations pertinentes intégrées dans ces signaux.
En effet, les sighaux EEG sont connus pour étre tres bruyants, car ils peuvent étre facilement
affectés par l'activité électrique des yeux (EOG: ElectroOcculoGram) ou des muscles (EMG:
ElectroMyoGram). Ces artéfacts musculaires sont particuliérement génants car ils ont une
amplitude qui est beaucoup plus grande que celle des signaux EEG. Globalement, I'étape de
prétraitement peut étre définie comme une méthode qui transforme un ensemble de signaux en
un nouvel ensemble de signaux débruités. En d'autres termes, I'étape de prétraitement vise a
augmenter le rapport signal-bruit des signaux d'entrée c’est-a-dire obtenir une bonne
transmission de I’information par rapport aux artéfacts.

Plusieurs méthodes de filtrages spatiaux et temporels ont été utilisées dans le domaine des ICM
pour rehausser le signal.

1.1 Filtre temporel
Le filtre temporel est utilisé soit pour séparer, soit pour supprimer certaines bandes de
fréquences. Autrement dit, il permet d’atténuer certaines composantes dans un signal et en
laisser passer d’autres. Les ICM basées sur les rythmes sensorimoteurs utilisent généralement
des filtres passe-bandes afin d’extraire la bande de fréquence [8-30] Hz contenant les rythmes
sensorimoteurs mu et béta. Les filtres sont classés a partir de la forme de leur fonction de
transfert ou par le comportement des éléments passifs qui les composent.

Différentes méthodes de conception de filtres existent, chacune est caractérisée par un point
spécifique.

o Filtrage a réponse impulsionnelle finie (RIF)

Les filtres RIF sont des filtres linéaires qui utilisent les M derniers échantillons d'un signal brute
s(n) pour déterminer le signal filtré y(n) :
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M

y) = ) ays(n—k)

k=0

ou les ax sont les coefficients de filtre, ces valeurs dépendent du filtre a utiliser [86]. Les filtres
RIF sont connus pour avoir d'excellentes performances dans le domaine fréquentiel[87], [88].

e Filtrage a réponse impulsionnelle infinie (RII)

En tant que filtres RIF, les filtres RII sont des filtres linéaires. D'autre part, les filtres RII sont
des filtres récursifs, ce qui signifie que, en plus des M derniers échantillons, ils utilisent les
sorties des P derniers filtrages :

M P
) = ) as=k)+ ) by k)

k=0 k=1
De cette maniére, les filtres RIl peuvent effectuer un filtrage avec un nombre de coefficients
beaucoup plus petit que les filtres RIF. Cependant, leurs performances dans le domaine
fréquentiel sont légérement réduites [86]. Parmi les filtres RII utilisés pour le prétraitement
EEG dans les ICM, on peut citer les filtres Butterworth, Tchebychev ou elliptiques [86], [89],
[90].

1.2 Filtre spatial

Le filtre spatial permet de rehausser les caractéristiques spatiales d’un signal EEG représentant
une tache mentale spécifique. La localisation de ces caractéristiques est répartie sur des endroits
bien précis du scalp. Il est alors préférable d’utiliser un nombre réduit d’électrodes positionnées
judicieusement. Ceci permettra de gagner le temps de la préparation de 1’expérience et de
diminuer la géne de ’utilisateur. Les filtres spatiaux extraient les caractéristiques du signal en
combinant les données a partir de deux ou plusieurs endroits du scalp afin de se concentrer sur
’activité cérébrale avec une distribution spatiale particuliere.

Parmi les filtres spatiaux utilisés dans le domaine des ICM, le plus simple est la dérivation
bipolaire de référence, calculée en soustrayant le potentiel de 1’¢électrode secondaire j de celui
de I’¢électrode active i :

Vhipolar) = V(1) — V(j)

Le Laplacien est aussi un filtre simple a appliquer qui consiste a soustraire a un signal EEG la
moyenne des signaux enregistrées sur les électrodes voisines :

Viari) = V() — Xjes; V()
Si représente le sous-ensemble d’électrodes entourant 1’¢électrode i des quatre cotés,

V/(i) est le potentiel entre 1’électrode active i et la référence.
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Le Laplacien a été introduit initialement par McFarland [91]. Il est plus sensible aux sources de
tensions avec des fréquences spatiales élevées (c’est a dire sources plus localisées) et moins
sensibles & ceux qui ont des fréquences spatiales basses (c.a.d. sources largement distribuées)
[14].

Cette méthode est beaucoup plus efficace que la méthode Common Average : (CAR) qui permet
de soustraire la moyenne calculée sur la totalité des électrodes (y compris I’¢lectrode active) a
partir de 1’¢électrode active :

. . 1 .
Vear(i)= V(D) — £ ZN, V()
Avec N : le nombre total des électrodes.

La mise en ceuvre dans le domaine des ICM requiert des méthodes de traitement de signal qui
soient, a la fois, robustes et rapides. Elles sont incontournables pour le prétraitement des signaux
acquis et mais aussi pour 1’extraction des caractéristiques discriminantes. Les méthodes que
nous citerons dans la suite de cette partie, s’avérent plus élaborées pour le filtrage spatial des
Signaux.

e Analyse en Composantes Indépendante (ACI) et séparation aveugle de sources (SAS)

La séparation aveugle de sources consiste a estimer un ensemble de signaux inconnus dits
‘sources’ a partir des signaux connus dits ‘observations’ (ou mélanges). Les observations sont
des mélanges des signaux sources. Le terme aveugle signifie que la séparation est faite sans
information a priori sur les signaux sources. La seule information exigée est ’indépendance
statistique de ces signaux puisqu’elle suppose la connaissance a priori de :

- Lalinéarité ou non des mélanges.
- Le nombre m d’observations.

La difficulté de la séparation de sources est reliée directement a la nature des signaux séparés
et la maniére dont les sources sont mélangées.

En fonction du modele de mélange et des hypothéses faites sur les sources, il existe un grand
nombre de méthodes de séparation de sources, L'analyse en Composantes Indépendantes (ACI)
(independent component analysis (ICA) est la technique la plus connue [92], [93] ;

L'analyse en Composantes Indépendantes (ACI) est une des classes de méthodes permettant la
séparation, qui suppose que les sources sont statistiguement indépendantes entre elles. On
cherche alors a obtenir, en sortie du dispositif de séparation, des signaux les plus indépendants
possibles. Une condition nécessaire a la séparation pour ce type d'approche est la non-
gaussianiteé : toutes les sources, sauf une éventuellement doivent étre non-gaussiennes. En effet,
elle représente une forme d’analyse multi variée dans laquelle on observe une variable X dont
les composantes sont les mélanges linéaires d’une variable S non observable. Les composantes
de S sont mutuellement indépendantes contrairement aux composantes de la méthode ACP qui
sont indépendantes par paire [94].
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Soit S(t) un vecteur de n signaux statiquement indépendants dits sources :
S =[5y, S2,..., sn]
et X(t) le vecteur des observations :
X=[X1, Xa,...,Xm]
L’ ACI détermine une matrice A carrée (n x n) qui est la matrice de mélange, Tel que :
X=AS.

Apres I’estimation de la matrice A, on peut ensuite calculer son inverse, W, et obtenir les
composantes indépendantes par :

S=WX.

Il faut souligner que cette méthode est non supervisée puisqu’elle n’utilise a priori aucune
information sur les classes des taches mentales effectuées. La résolution de ce probleme pour
I’extraction des sources, se fait donc par la minimisation d’un certain critére issu d’une mesure
de dépendance mutuelle. En d’autres termes, Cette méthode est efficace lorsque le signal EEG
et les artefacts ont des amplitudes comparables [95]. Le principe de cette technique est définit
plus en détail dans [92] ;

e Common Spatial Pattern (CSP)

Contrairement a la méthode ACI qui est non supervisée, le CSP est une méthode
d’apprentissage supervisée pour les filtres spatiaux. Cette technique permet d’analyser les
différences spatiales, correspondantes a uniquement deux classes distinctes issues de plusieurs
canaux [96]. Le but général de cette méthode est de maximiser la différence des variances du
signal filtré EEG entre ces deux classes, en effectuant une combinaison linéaire entre les
différentes électrodes utilisees. La méthode CSP reste tres sensible aux artefacts oculaires et
musculaires présents dans le signal EEG [97]. Ces artefacts peuvent entrainer plusieurs
changements dans les filtres spatiaux construits par la CSP. Tout cela est dd a la covariance
d’un échantillon (estimation non robuste) utilisée pour estimer la covariance lors du calcul des
filtres spatiaux. En revanche, lors du fonctionnement des systéemes ICM, les filtres spatiaux
forment une moyenne spatiale pondérée du signal EEG, ce qui réduit I’influence des artefacts
présents [98].

Les fondements theéoriques de cette approche ont été largement étudiés au cours de ces derniéres
années en proposant un grand nombre d’algorithmes. Des applications variées des CSPs ont par
la suite vu le jour dans divers domaines et plus particulierement dans les ICM basés sur I’EEG

[25], [97], [99], [100].

Les méthodes présentées ont été utilisées pour éliminer les artéfacts ; dans notre cas nous avons
opté pour le filtre spatial et le filtre Butterworth bande d’arrét pour éliminer le bruit du secteur
(50Hz)
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2. Extraction des caractéristiques
L’extraction des caractéristiques est une étape fondamentale du processus de I’ICM, préalable
a la classification. L’analyse de ce type de signaux s’avere trés compliquée due a la nature du
signal et trés importante dans le raisonnement scientifiqgue qui méne a concevoir le systéeme
ICM. Ci-dessous, nous présentons les différentes méthodes temporelles, fréquentielles et
temps-fréquence utilisées pour cette tache.

Differentes méthodes temporelles, fréquentielles et temps-fréquence utilisées pour I’extraction
des caractéristiques dans le domaine des ICM sont présentées ci-dessous.

2.1 Méthodes temporelles

Puisque I’EEG comparé aux autres techniques d’investigations fournit des informations en
temps réel avec une trés bonne résolution temporelle de 1’ordre de la milliseconde, I’information
temporelle présentée dans le signal est alors prometteuse et non négligeable. En d’autres termes,
les variations temporelles du signal EEG sont donc considérées comme des caractéristiques
significatives. Les méthodes temporelles utilisées dans les systemes ICM sont adaptées
particulierement a la description des phénoménes neurophysiologiques se trouvant dans un
signal EEG avec une signature de temps précise et spécifique comme la P300 [101] ou la
désynchronisation du rythme mu déclenchée notamment lors de I’imagerie motrice [102].

Parmi les méthodes temporelles d’extraction des caractéristiques, nous pouvons citer :

2.1.1 Parametres Hjorth
En 1970, Hjorth a proposé¢ une méthode pour caractériser des mesures d’EEG, il s’agit de
calculer trois parametres a savoir I’activité, la mobilité et la complexité [103]. Les parametres
appelés Hjorth sont calculés a partir de la dispersion du signal EEG ainsi que sa premiere et
seconde dérivation. lls caractérisent la dynamique temporelle du signal.

e Activité : Ce parametre représente la variance du signal EEG ou la mesure de la
moyenne de la puissance du signal EEG X (la variance de X(var(x)).

e Mobilité : Ce paramétre représente la fréquence moyenne d’un signal.

e Complexité : Ce paramétre est considéré comme une mesure de la variabilité du signal.

Avec la méthode de Hjorth, nous obtenons pour chaque échantillon trois valeurs décrivant le
signal EEG. Les principaux avantages de la méthode de Hjorth sont qu’il y a seulement trois
valeurs qui représentent ’EEG pour chaque pas de temps et il se fait sans la description de
fréquences de domaines conventionnels. Mais il y a un manque de clarté, si le signal d’entrée a
plus d’un pic dans le spectre de puissance. Ce probléme peut étre supprimé si ’EEG est filtré
en utilisant un passe-bande avant d’étre transmis a 1’algorithme.

Les parametres que nous venons de définir ont été utilisés avec succes dans le domaine des ICM
pour la classification des différentes imageries motrice et surtout dans les travaux de recherche
de Pfurtscheller [102], [104].
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2.1.2 Parameétres autoregressifs
La détermination des paramétres autorégressifs (AR) permet d’analyser les signaux EEG dans
le domaine temporel. Les données sont donc divisées en plusieurs segments ou les parameétres
AR sont estimés. Ces parametres sont alors des grandeurs du domaine du temps qui supposent
que le signal courant est une combinaison linéaire de ses valeurs précédentes [105].

La méthode des parametres AR adaptatives (ARA) fait évoluer les poids de la combinaison
dans le temps. Le principe de cette méthode est de diviser les données en petits segments et
d’estimer a partir de chaque segment les parameétres (AR). Le résultat est représenté alors par
des paramétres AR dans une période donnée. Ces derniers décrivent des caractéristiques qui
varient au cours du temps [28].

Plusieurs chercheurs [28], [48], [102] ont démontré que le taux de classification de I’imagerie
motrice en utilisant les parameétres (ARA) est meilleur qu’en utilisant les paramétres (AR), alors
que ce n’est pas le cas pour les taches cognitives tel que le calcul mental et la rotation mentale
qui est la capacité a faire tourner mentalement I'image d'un objet.

2.2 Méthodes fréquentielles
Dans le domaine fréquentiel, le signal EEG est représenté en fonction de la répartition
statistique de sa fréquence et de son amplitude. Certaines tdches mentales comme 1’imagerie
motrice provoquent la variation de I’amplitude de certains rythmes. En outre, le signal potentiel
évoque visuel (PEV) est définit par des oscillations contenant des fréquences synchronisées
avec la fréquence du stimulus. C’est pour cette raison, que 1’information fréquentielle intégrée
dans le signal EEG est étudiée par les méthodes définies ci-dessous.

2.2.1 La densité spectrale de puissance
La densité spectrale de puissance (DSP) est 1’une des méthodes les plus utilisées dans
I’extraction des caractéristiques des ICM. Elle représente par ailleurs la répartition de la
puissance sur 1’axe des fréquences. Les caractéristiques sont définies comme étant le carré du
module de la transformée de Fourier, divisée par le temps d’intégration T ou par le calcul de la
transformée de Fourier de la fonction d’auto corrélation.

Techniguement, certains phénoménes neurophysiologiques sont quantifiés par une
désynchronisation (ou synchronisation) lié a un événement dans différentes bandes de
fréquences [106].

2.2.2 La méthode de ‘bandpower’
L’une des méthodes fréquentielles les plus connues dans les ICM pour I’extraction des
caractéristiques est la méthode de ‘bandpower’ (BP). Cette méthode se base sur la variabilité
de certains rythmes obtenus par exemple lors de 1’imagerie motrice pour avoir une puissance
dans les bandes de fréquence. La méthode de BP consiste tout d’abord a filtrer (passe-bande)
un signal dans la bande de fréquence déja étudiée. Ensuite, a élever au carré le signal filtré et,
finalement, a additionner les valeurs obtenues selon une fenétre glissante.

Les bandes de fréquence varient d’un sujet a un autre c’est pour cette raison que la méthode de
BP est toujours précédée par une étude hors ligne pour étudier la variabilité de ces fréquences.
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Les caractéristiques calculées par la méthode de BP ont éte utilisées avec succes dans le
domaine des ICM pour la classification de I’imagerie motrice [47], [106]-[108] ainsi que pour
la classification des taches cognitives [109].

2.3 Méthodes temps-fréquences
L’analyse du signal EEG par les méthodes monodimensionnelles temporelle ou fréquentielle,
présente des faiblesses dues a sa nature non-stationnaire. Par conséquent, dans cette partie nous
définirons des techniques pour représenter le signal EEG en temps-fréquence. Le principal
avantage de ces représentations est de garder les informations fréquentielles en suivant les
variations temporelles du signal. Avec les méthodes fréquentielles, le signal est alors considéré
comme étant un signal dans un état stationnaire.

2.3.1 Transformée de Fourier a Court Terme : spectrogramme
L’analyse de la Transformée de Fourier a Court Terme en anglais Short-Time Fourier
Transform (STFT) est une possibilité d’analyse des signaux EEG dans le domaine temps-
fréquences [110]. C’est avec cette technique que 1’image complexe des ondes de I’EEG est
divisée en composantes d’oscillation de base du domaine du temps en domaine des fréquences.
Cette méthode est une transformation liée aux transformées de Fourier utilisée pour déterminer
la fréquence sinusoidale et la phase d’une section locale d’un signal.

Le spectrogramme est le module carré de la transformée de Fourier a court terme dans une
fenétre.

2.3.2 Transformée en ondelettes continues :
Depuis quelques annees, les chercheurs ont commencé a utiliser des ondelettes (wavelets)
comme une alternative a la transformée de Fourier pour I’analyse des signaux acoustiques et
sismiques qui posent habituellement des singularités et des transitoires irrégulieres [111].

La premiere ondelette a été développée par Alfred Haar 1909 et consistait en une fonction de
deux impulsions positives et négatives courtes, connues sous le nom d'ondelettes Haar. Depuis,
les ondelettes ont été largement utilisées dans divers domaines. Yves Meyer est reconnu comme
I'un des fondateurs de la théorie des ondelettes orthogonales. En 1986, Stephane Mallat a
présenté une analyse d'ondelettes multi-résolutions et, un an plus tard, Ingrid Daubechies a

développé des ondelettes orthogonales, faciles a mettre en ceuvre et utilisées dans la norme
JPEG 2000 [112], [113].

L'analyse de la transformation en ondelettes est une technique d'estimation spectrale dans
laguelle toute fonction générale peut étre exprimée comme une série infinie d'ondelettes. L'idée
de base sous-jacente a l'analyse des ondelettes consiste a exprimer un signal en tant que
combinaison linéaire d'un ensemble particulier de fonctions (wavelet transform WT ou
transformée en ondelettes), obtenue en décalant et en dilatant une seule fonction appelée
I'ondelette mere y(t).

La décomposition du signal conduit a un ensemble de coefficients appelés coefficients
d'ondelettes. Par conséquent, le signal peut étre reconstruit en tant que combinaison linéaire des
fonctions d'ondelettes ponderées par les coefficients de traduction u et d'échelle s:
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Veu(®) = =9 ()
s,u - \/E B .

Afin d'obtenir une reconstruction exacte du signal, un nombre suffisant de coefficients doit étre
calculé. Ainsi, la transformée en ondelettes d'un signal continu f est donc écrite comme une

décomposition du signal en fonction de v, :

WFus) = f FOPem(O)dt

ou,
WG s) = Tf(t) %1/7 () a.

Pour chaque valeur de (u, ), nous obtenons un balayage du plan temps-fréquence. Chaque point
de ce plan correspond a une décomposition spectrale locale du signal f [112], [113].

2.3.3 La méthode de décomposition modale empirique

La décomposition modale empirique (empirical mode decomposition EMD) est une méthode
développée par N. Huang [114] qui représente tout signal temporel en un ensemble fini
d'amplitude et de composantes oscillantes modulées en fréquence (AM-FM) et qui sont les
bases de la décomposition. En outre, il ne nécessite aucune condition concernant la stationnarité
et la linéarit¢ du signal. Le principe de la technigue EMD consiste a décomposer
automatiqguement un signal x(t) en un ensemble de composantes. Chaque composante de I'EMD
s'appelle une fonction de mode intrinseque (intrinsic mode function (IMF)) [114] ;

Chaque IMF doit satisfaire a deux conditions de base :

i.  Dans I'ensemble complet de données, le nombre d'extrémes et le nombre de passages a
zéro doivent étre identiques ou différer d'un maximum,

ii.  En tout point, la valeur moyenne de I'enveloppe définie par les maxima locaux et
I'enveloppe définie par les minimums locaux est nulle.

La premiére condition est similaire a I'exigence de bande étroite pour un processus gaussien
stationnaire. La deuxieme condition est une exigence locale induite par le global. Il faut
néanmoins s'assurer que la fréquence instantanée n'aura pas de fluctuations redondantes induites
par des formes d'ondes asymétriques.

2.3.4 Analyse en Composantes Principales (ACP)
La méthode d’analyse en composante principale (ACP) (principal component analysis (PCA))
est 'une des techniques les plus populaires pour la réduction de la dimensionnalité. PCA peut
étre définie comme une projection linaire transformant un certain nombre de variables
éventuellement correlées en un nombre plus petit de variables non corrélées appelées
composantes principales. La premiére composante principale a une variance maximale. Chaque
composante successive a son tour est orthogonale aux composantes existantes avec la variance
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maximale. PCA souvent utilisée pour réduire la dimension des données en supprimant les
composants indésirables dans le signal en garantit que la perte d’information soit la plus faible
possible.

Etant donné un vecteur aléatoire de N variables S = [So, S1, S2, ..., siv-1)] ', le but est d’appliquer
une transformation linéaire pour obtenir un vecteur transformé :

X=ATS,

de sorte que les composantes de X soient dé corrélées. La matrice de transformation A est
définie par le vecteurs propres dont les valeurs propres ordonnées

M>A> ... > m-1n: A=[Vo, Vi, ..., Vm-1)], ouUm < N.
Dans une deuxiéme étape, on choisit la plus importante de ces composants [115].

Plusieurs travaux dans le domaine des ICM ont appliqué cette méthode pour garder seulement
des composantes pertinentes du signal EEG représentant une tdche mentale [116], [117], ce qui
nous a motivé a I’adapter dans nos travaux.

Ainsi, la caractéristique principale des ondelettes est une localisation temps-fréquence, cela
signifie que la majeure partie de I'énergie de I'ondelette est limitée a un intervalle de temps fini.
Cette technique a été utilisée avec sucées dans plusieurs travaux d’ICM [118], [119], c’est pour
cela, nous avons choisi d’appliquer la CWT en fonction de I'ondelette de chapeau mexicain
pour localiser précisément les composants du PE, puisqu'elle donne une représentation tres
compléte des signaux EEG dans le domaine de I'échelle temporelle et la méthode EMD afin de
la comparer avec les résultats de la CWT.

3. Les méthodes de classification
Nous arrivons a I’étape de classification qui définit comment a partir des caractéristiques, déja
sélectionnées dans I’étape précédente, reconnaitre 1’état mental d’un individu.

Lors des deux derniéres décennies, le domaine de 1’apprentissage artificiel est devenu 1’un des
domaines scientifiques les plus féconds. Le but de cette étape dans le cycle d’ICM est de classer
ou d’attribuer une classe a un vecteur caractéristique construit précédemment. Un des objectifs
de notre travail est d’étudier les méthodes de classification “’classifieurs’” adaptées au domaine
des ICM. Pour une présentation plus détaillée sur les notions de base de I’apprentissage ainsi
que les différentes méthodes de classification, voir [120] qui est un ouvrage de référence
instructif.

Cette partie est consacrée a la présentation d’un ensemble de méthodes de classification
utilisées dans le contexte des ICM.

3.1 Analyse Discriminante Linéaire
L’Analyse Discriminante Linéaire (Linear Discriminant Analysis (LDA)) est une technique
d’analyse discriminante prédictive. Cette méthode permet de prédire 1’appartenance d’un
échantillon & une classe déja prédéfinie a priori par un ensemble de caractéristiques. D une
maniere plus pratique, cette méthode cherche a trouver une projection des données d’origine
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sur un espace plus réduit (lignes, hyperplans ou hyper cubes) pour que les échantillons de
différentes classes soient bien séparés. Dans le chapitre 3, nous détaillerons le principe de cette
méthode.

LDA est une technique rapide, simple a implémenter, a comprendre et fournit de bons résultats
surtout sur des donnees linéairement séparables. En conséquence, elle a été largement utilisee
dans la communauté des ICM et plus précisément dans 1’imagerie motrice [28], [106], [121],
[122], P300 [123], les ICM asynchrones [50] et multi classes [124].

3.2 Séparateur a vaste marge
Dans la recherche des ICM, les Séparateurs a vaste marge (Support Vector Machines (SVM))
sont considérés parmi les classificateurs les plus précis [125], [126]. Le principe général de
cette méthode est de trouver un classificateur linéaire qui va séparer au mieux les données et
maximiser la distance entre les classes de sorte que la distance entre I'nyperplan et les points
les plus proches des deux classes soit maximale. En d'autres termes, maximiser la marge entre
les classes (figure 16).

SUppOIt vector

non—optimal
hyperplane

support vector

Figure 16 : SVM trouve I'hyperplan optimal pour la généralisation

La performance d'un SVM linéaire donné dépend d'un parameétre de compromis C qui équilibre
I'importance relative a minimiser I'erreur de formation et de maximiser les marges entre les
classes ; ceci affecte directement la capacité de généralisation du classificateur. Pour les grandes
valeurs de C, I'optimisation choisira un hyperplan de marge plus petite si cet hyperplan fait un
meilleur travail de classement correct de tous les points de formation. A l'inverse, une trés petite
valeur de C entrainera l'optimiseur a rechercher un hyperplan de séparation de plus grande
marge, méme si cet hyperplan classe de plus en plus de points.

Les séparateurs a vaste marge peuvent étre transformés en une méthode non linéaire si une
fonction de noyau non linéaire est utilisée. Il existe deux parameétres a déterminer dans le
modele SVM avec le noyau basé sur la fonction de base radiale ou Radial Basis Function (RBF)
: C et v. Le paramétre y définit la similitude entre les échantillons. Avec un noyau RBF plus
large, les fonctions qui sont éloignées les unes des autres sont considérées comme plus
similaires qu'avec un RBF étroit. Ainsi, pour des largeurs de noyau plus grandes, I'effet de
suralimentation de I'algorithme peut étre réduit au minimum.
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e Crossvalidation (La validation croisée) :

La validation croisée améliore la précision du modéle en évitant les dépassements. Dans la
validation croisée en crochet K (K-fold), les données sont d'abord divisées en segments ou plis
égaux (ou presque égaux). Pour chacune des expériences K, on utilise k-1 plis pour
I'entrainement et le reste pour les tests.

La méthode de SVM a montré son efficacité dans le domaine des ICM et plus précisément dans
la classification des données de la P300 [127], [128], de I’imagerie motrice [129], [130] et

d’autres taches cognitives [124].

3.3 Chaine de Markov Cachée
Le modéle de Markov caché (HMM) est un outil puissant pour la modélisation statistique des
séguences genératives qui peut étre caractérisé par un processus sous-jacent genérant une
séquence observable. Les HMM ont été appliqués dans de nombreux domaines liés au
traitement du signal en particulier en traitement de la parole [131]. Les HMM connaissent
actuellement un net regain d’intérét dans le domaine des ICM. Dans le domaine des ICM,
plusieurs travaux ont utilise la méthode de classification HMM dont [104], [116], [132].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné les bases et les connaissances suffisantes pour comprendre
les méthodes d’extraction de caractéristiques et de classification utilisées pour concevoir les
systemes ICM.

Le phénomene neurophysiologique que nous avons opté dans notre these est I’imagerie motrice.
Dans I’objectif de comprendre tout le mécanisme de ce phénomene, nous présenterons dans les
chapitres qui suit tout d’abord tout le protocole expérimental effectué au sein de notre
laboratoire en terme d’enregistrement et de réalisation des protocoles et d’algorithmes de
traitement des données implémentés en temps réel.
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Chapitre 3 : ICM- Environnement de travail et d’analyse et de commande

Introduction
Ce chapitre définit I’environnement de travail (systéme d’acquisition et environnement du
robot) et présente les différents protocoles et scénarios utilisés ainsi que les différentes
techniques de prétraitement appliquées aux signaux enregistrés afin d’établir I'ICM qui
contrdlera le bras de robot.

1. Description des conditions d’expérimentation

Le contr6le de notre bras robotique est effectué a travers une IMC a l'aide de quatre taches
mentales réalisées par un volontaire (sujet) qui imagine les mouvements de la main droite et
gauche séparément, le mouvement des deux mains et celui des pieds. L’objectif est de
commander le bras par la pensée jusqu’a trouver 1’objet recherché. Un systéme d’acquisition
mesure les signaux du cerveau des sujets (EEG). Ces signaux sont traités et classes par un
classificateur SVM dont la sortie contrdle le mouvement du bras. L'utilisateur peut voir les
décisions du systéeme en temps réel via un moniteur affichant le streaming d'une webcam
embarquée sur le robot. Cette information est utilisée comme feedback pour le sujet. La
commande s’appuie sur la détection de 1’onde P300 qui déclenche I’arrét de la commande du
bras qui devrait se libérer ainsi de la tiche mentale et deviendrait autonome jusqu’a atteindre
I’objet.

Cette interface est représentée sur la Figure 17.

Machine de traitement et d’analvse.

o Extraction des
Prétraitement = caractéristiques

Mesure de
Pactivité cérébrale —>

U Détection de .
Absence de la P300 I’onde P300 ALBRE ol
i atecté Bras Robotisé
(Cleftmen EEEE) (Obiet détecté)
Analyse de 1’onde
D Traducﬂor:j el Classification
Retour perceptif commanae

Figure 17 : Scénario complet du systéme proposé

Pour contrdler le robot, nous avons créé un alphabet de quatre symboles qui se composent de
fleches pointant dans les quatre directions : droite, gauche, haut et bas. Lorsqu’une fléche est
présentée sur I'écran du moniteur, l'utilisateur doit penser a un mouvement en fonction de la
direction de la fleche. Comme le montrent la figure 18 et le tableau 1, il existe quatre options :
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- si une fleche droite est affichée, I'utilisateur doit imaginer le mouvement de la main droite qui
controlera par la suite la base du bras du robot dans une rotation vers la droite ;

- si la fleche gauche est affichée, le sujet doit imaginer le mouvement de la main gauche qui
controlera par la suite la base du bras du robot dans une rotation vers la gauche ;

- si la fleche vers le haut est affichée, le sujet doit imaginer le mouvement de la main droite et
gauche qui devrait contréler le coude du bras du robot pour se déplacer vers le haut ;

- et enfin si la fleche vers le bas est affichée, le sujet doit imaginer le mouvement des pieds et
cela devrait contréler le coude du bras du robot pour pointer vers le bas.

Figure 18 : L’alphabet généré entre 1’utilisateur et le robot.

Fleche | Le mouvement imaginé Le mouvement du Bras
Droite | De la main droite La base bouge a droite
Gauche | De la main gauche La base bouge a gauche
Haut Des deux mains en méme temps | L’épaule bouge en haut
Bas Des pieds L’épaule bouge en bas

Tableau 1 : L’alphabet généré entre I’utilisateur et le robot.
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2. Description du materiel
L’environnement d’expérimentation est représenté sur la figure 19. Il se compose du systéme
d’acquisition des signaux EEG et de I’environnement du bras de robot.

\
\

Figure 19 : L’environnement du travail

2.1. Systéme d’acquisition
2.1.1. Casque

Notre ICM est basée sur la technique d’électroencéphalographie afin de mesurer l'activité
électrique genérée par le cerveau. Les premiéres mesures ont été faites grace a une chaine
d’acquisition des EEG utilisant un casque Electrocap de Micromed installée au sein de
LIMIARF®- Faculté des sciences Rabat (Figure 20). La pose du casque nécessitait une
manipulation assez minutieuse des électrodes sur le scalp pour s’assurer d’une bonne
connexion ; ceci mettait souvent le sujet dans une situation d’inconfort avant et pendant
I’enregistrement de 1’activité cérébrale et prolonge la durée de la session. L’apparition de
nouveaux casques beaucoup moins couteux et sans fils nous a motiveé a utiliser le casque Emotiv
Epoc. Ce dernier muni d’un systéme de contrdle des positions des électrodes sur le scalp assure
la fiabilité de la mesure au niveau des enregistrements. Il offre aussi la possibilité de réaliser
les expériences ne nécessitant pas de cage de Faraday.

8 Laboratoire d’Informatique, Mathématiques Appliquées, Intelligence Artificielle et
Reconnaissance de Formes
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Figure 20 : Préparation d’un sujet et installation du casque Electrocap

Le casque Emotiv Epoc (Figure 21) est un systeme multi-canal, de haute résolution, portable et
qui a été congu pour les applications de recherche. Il réunit un gyroscope a son sommet, 14
électrodes salines réparties sur le scalp selon le systeme standard international 10-20 proposé
par Jasper en 1958, 2 électrodes de référence et une batterie sur le coté. Les signaux enregistrés
par le "casque" sont ensuite expédiés par Bluetooth a un « dongle » USB.

Ces électrodes étant reliées a un amplificateur intégré, fournissent des valeurs analogiques de
I’activit¢. EEG qui sont ensuite converties en données numériques avec une fréquence
d’échantillonnage de 128Hz. La dénomination des électrodes est définie par deux criteres :

- Les régions cérébrales ("F" pour frontale, "C" pour centrale, "T" pour temporale, "P"
pour pariétale et "O" pour occipitale) ;

- Latéralité (hémisphére gauche, chiffres impairs "1, 3, 5 ou 7" et ’hémisphere droit,
chiffres pairs "2, 4, 6 ou 8").

Toutes les électrodes ne sont pas destinées a recueillir uniquement les signaux EEG mais
peuvent aussi servir a enregistrer les signaux EMG provoqués par la contraction des muscles
du visage. Dans ces conditions, et sachant que I'activité musculaire peut influer sur I'EEG, des
précautions supplémentaires sont de rigueur. En effet, des fréquences de I'EEG peuvent se
chevaucher avec celles de 'EMG ou étre fortement perturbées par I'activité musculaire. Ainsi,
on peut facilement croire agir par I'EEG alors que c'est 'TEMG qui provoque un changement
dans le mouvement d'un objet par exemple.

Les noms affectés aux canaux dans le systéme international 10-20 de localisation des électrodes
sont: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4 avec les références CMS /
DRL.
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Figure 21 : Casque Emotiv Epoc

2.1.2. Electrodes et emplacement

Le principe de notre expérience est de recueillir les potentiels électriques traduisant
I’imagination des mouvements des mains et des pieds. Pfurtscheller et ses collégues[28], [48]
ont démontré que I’imagination du mouvement des mains ou des pieds par un sujet quelconque
est semblable a 1’action et elle est associée aux DLE et SLE qu’on peut apercevoir dans la
région du cortex moteur. Les positions C3 et C4 du systeme 10-20 (figure 5) peuvent couvrir
une région du cortex moteur et sont les positions privilégiées des électrodes pour exploiter la
SLE et la DLE. Etant donné que le casque ne comporte pas ces positions, nous avons incliné le
casque autour de l'axe passant par les électrodes de référence situées derriere les oreilles [133]
afin que F3 et F4 puissent couvrir les positions de C3 et C4 (Figure 22).

Figure 22 : Electrodes du casque Emotiv Epoc

2.2. Enregistrement et prétraitement des données
Les sessions d’enregistrement des sujets ont été réalisées sur plusieurs jours selon la
disponibilité des sujets. Les données utilisées dans ce travail ont été recueillies a partir de
chaque sujet en utilisant quatre électrodes AF3, AF4, F3 et F4 avec une fréquence
d'échantillonnage de 128Hz. Pour chacun des essais, les signaux subissent un prétraitement qui
consiste d’abord a calculer la différence de potentiels entre les signaux recueillies avec les
électrodes F3 et AF3 et entre celles collectées avec F4 et AF4 pour éliminer les artéfacts ; Nous
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appliquons ensuite, un filtre de Butterworth a bande d'arrét pour masquer I'interférence de la

ligne d'alimentation (50 Hz).
La figure 23 représente une partie d’un signal EEG brute enregistré dans 1’¢électrode F3 durant
2 secondes.

Signal EEG brute mesuré par I'électrode F3
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Figure 23 : Signal EEG brute mesuré par I’électrode F3 pendant 2 secondes

3. Environnement du Robot
La structure du bras robotique dont nous avons besoin, est une structure ouverte simple mettant
en ceuvre au plus deux articulations. Cette structure permet d’amener 1’organe terminal (la
pince) dans une situation donnée (position et orientation). Elle est la plus utilisée et a pour
avantage essentiel d’augmenter la rigidité ainsi que la précision. Le bras manipulateur a étudier
est un robot articulé a six degrés de liberté (D.D.L) qui sont suffisants pour positionner 1’organe
terminal dans une position dans I’espace comme représenté sur la figure 24.

Figure 24 : Bras robotique ARM 2.0

Le bras robotique utilisé est doté d'une construction robuste en aluminium avec deux sections
de bras en fibre de carbone. Il peut manipuler des poids de plus de 13 kilogrammes lorsqu'il est
rétracté ou d'environ 7 kilogrammes lorsqu'il est complétement déployé. Voici quelques
caractéristiques du bras :
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Atteindre enveloppe : 2,74 m de diamétre
Capaciteé de levage : 5-18 kg

6 degrés de liberté

Poids : 10,6 kg

Interface : MID RC

Entrée: 12 VDC, 10A créte

Le contrble du bras peut se faire par un séquenceur servo Pololu Micro Maestro qui permet soit
un fonctionnement USB connecté, contr6lé par un PC ou une opération autonome. Le
séquenceur SERVO fournit un certain nombre d'options de contrdle et de personnalisations
lorsqu'il est connecté a un PC via son port mini USB. (Figure 25).

Figure 25 : servo Pololu Micro Maestro

Le systeme de commande que nous avons établi est basée sur le contréle du bras par PC via son
port USB, tout en implémentant un algorithme de commande sous le langage C#.

Le bras a ét¢ installé sur un socle métallique qui permet sa mobilité, I’installation du systeéme
de sa commande ainsi que les capteurs de détection d’objets et des obstacles.
Notre travail se limite a I’installation du systéeme de commande et de la caméra qui permettra
la détection de I’objet attendu (Figure 26).
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Figure 26 : Systéme de commande du bras robotique.

4. Protocole expérimental

4.1. Preésentation des sujets
Cing jeunes étudiants agés de 20 a 29 ans (4 garcons, 1 fille) se sont portés volontaires pour
participer a I'expérimentation. Tous les participants n'avaient aucun antécédent de troubles
neurologiques ou psychologiques. Pendant 1’expérimentation, les sujets sont tenus a rester
calmes et éviter tout mouvement musculaire pendant I'expérience.

Il est important de garantir un environnement de travail adéquat afin d’assurer une prise de
mesure correcte tout en assurant le confort, le bien-étre et surtout la concentration des sujets
d’autant plus que I’imagerie motrice requiert beaucoup d’entrainement et de concentration de
la part des sujets. L’éclairage lumineux doit étre généralement naturel favorisant le confort et
limitant la fatigue visuelle du sujet. En effet, nous avons constaté qu’une fatigue visuelle
pouvait entrainer un manque de concentration de la part du patient. Durant I’expérimentation,
il est recommandé¢ d’éteindre ou d’¢éloigner tout appareil électronique (comme les téléphones
portables) et d’interdire toute perturbation de la lumicre ambiante afin d’éviter toute
interférence avec le systeme.

Chaque sujet doit étre assis confortablement sur une chaise, a environ 1,5 métre de 1’écran
d’ordinateur dans une piece loin du bruit et du regard. Il doit garder ses mains relaxées sans
bouger et surtout maintenir son regard sur I’écran de I’ordinateur tout au long de la session.

4.2. Protocole d’analyse

Ce protocole a été congu afin d’établir une analyse pour mieux comprendre ce qui se passe
réellement lors de I’imagination d’un mouvement et distinguer entre deux mouvements
imaginés. A I’instant t=0, une croix de fixation blanche est présentée au centre du moniteur
pendant 2 secondes, puis une image d’un bras droit ou gauche est affichée au hasard pendant 2
secondes. Le sujet devra imaginer un mouvement de la main gauche ou droite en fonction de la
direction du bras affichée. Ensuite, un écran noir est affiché pendant 1 seconde pour permettre
au sujet de se reposer (Figure 27).
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Figure 27 : Un essai du protocole d’analyse.

Le protocole se compose de deux blocs ; chaque bloc contient 30 essais (15 correspondent au
bras droit et 15 au bras gauche présentés aléatoirement).

Puisque on ne s’intéresse que par le moment ou le bras gauche et le bras droit sont affichés,
nous n'avons extrait que les données des 2 secondes correspondantes de chaque essai. Cela
signifie que pour chaque sujet nous avons <60 essais * 2s * 128Hz> pour chaque canal C3 et
C4: C3: <60 essais x 256 échantillons> et C4: <60 essais x 256 échantillons> ; soit au total

<120 essais x 256 échantillons>.

4.3. Scénario de la commande
Chaque session expérimentale (scénario) dure environ trente minutes : elle comprend la phase
ou le protocole d'entrainement effectuée hors ligne et le test en ligne. Tout d'abord, une
description des séquences de I'expérimentation est présentée a l'utilisateur et une période de
cing minutes lui est attribuée pour lui permettre de se familiariser avec le protocole.

e Protocole d’entrainement

Une croix de fixation blanche est affichée au centre du moniteur pendant 2 secondes au début,
puis une indication est présentée au hasard sous la forme de fleche droite, gauche, haut ou bas
pendant 2 secondes. Lorsque le stimulus est présenté, le sujet est sensé imaginer un mouvement
de la main droite, la main gauche, les deux mains ou le mouvement des pieds en fonction de la
direction de la fleche affichée comme décrit ci-dessous. Un écran noir s'affiche ensuite pendant
1 seconde comme période de repos (figure 28).

Pendant cette phase d'entrainement, les fleches ont été affichées 15 fois chacune ; l'utilisateur a
exécuté alors les quatre mouvements imaginés soixante fois pendant environ cing minutes. Cela
a été suivi d'une période de dix minutes pour permettre a l'utilisateur de se reposer et se préparer
pour le test en ligne visant a controler le bras du robot par sa pensée.
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Figure 28 : Protocole de d’entrainement.

(5.

e Phase du test en temps réel

Le méme protocole que celui d'entrainement est utilisé mais cette fois-ci l'utilisateur fixe un
moniteur qui visualise 1’enregistrement de la caméra installée sur le robot. Au début, une croix
de fixation blanche apparait dans le coin inférieur droit de I’écran pendant 2 secondes pour
informer I'utilisateur qu'il doit se préparer a une tdche mentale, puis cette croix change en un
carré vert pendant deux secondes indiquant le début de I'imagination du mouvement. Lorsque
le carré vert devient rouge, le sujet doit s’arréter d’imaginer et il peut par la suite voir en temps
réel pendant trois secondes la réponse de sa pensée a travers le mouvement du bras affiché sur
I'écran (Figure 29). Pour la validation, ce protocole a été répété dix fois pour chaque utilisateur.

7] —_—

Fixation

N

Imagination du mouvement de :
- Main droite - Deux mains
- Main gauche - Pieds

&

Prétraitement + Extraction des caractéristiques
-

Classification

|

Affichage de la fleche selon le
mouvement imaginé
+

Mouvement du Bras robotisé

8 —

Temps (s)

Figure 29 : Phase de test en temps réel
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Le bloc de commande comporte 60 essais pour I'ensemble des données correspondant aux
quatre mouvements imaginés représentés chacun par une étiquette de 15 essais. Chaque essai
contient 500 échantillons.
La mesure d'un mouvement imaginé sur les deux canaux dure 2 secondes <2 secondes * 128Hz
* 2 canaux (F3-AF3, F4-AF4) = 500 échantillons>

Etiquette 1 : 500 échantillons * 15 essais

Etiquette 2 : 500 échantillons * 15 essais
Etiquette 3 : 500 échantillons * 15 essais
Etiquette 4 : 500 échantillons * 15 essais

Les sessions avec feedback consistent a renvoyer en temps réel au sujet une réponse sur la tache
mentale qu’il est en train d’exécuter. Ce qui nous oblige a exécuter un prétraitement pour
chaque essai enregistré sans savoir son étiquette : Etiquette X : 500 échantillons * 1 essai.

Ce scénario est la base du test final du bras robotique et se répéte jusqu’a la détection de 1’objet
(i.e. la détection de I’onde P300). Ensuite le bras robotique devient autonome afin d’atteindre
I’objet. Cet aspect sera développé au chapitre 5.

Conclusion

Le processus expérimental d’une ICM est une étape indispensable qui nécessite une étude
approfondie de plusieurs concepts dans les domaines de neurophysiologiques. Avec le matériel
gue nous possédons dans notre laboratoire, nous avons pu concevoir et appliquer des protocoles
d’acquisitions pour mieux comprendre les différents phénomenes physiologiques, les valider,
mais aussi etablir le scénario sur lequel se base notre propre ICM.

Une fois que les données sont enregistrées, il ne reste qu’a les analyser et appliquer les concepts
généraux des différentes méthodes d’extraction de caractéristiques et de classification
proposées dans nos travaux de these.
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Implémentation et test du systeme « ICM ».
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Chapitre 4 : Implémentation et test du systeme « ICM ».

Introduction

Les rythmes moteur définis dans le chapitre 1 se situent principalement dans les bandes de
fréquence p (= 8-13 Hz) et f (=13-30 Hz), sur le cortex moteur, et peuvent étre volontairement
contrlés en amplitude par un utilisateur. Les signaux résultant lors de I'exécution ou de
l'imagination d'un mouvement d’un membre ont des caractéristiques fréquentielles et spatiales
specifiques, par exemple, imaginer un mouvement de la main gauche est connu pour déclencher
une diminution de puissance (DLE) dans les rythmes p et B, sur le cortex moteur droit [49].
Dans ce chapitre nous nous concentrerons, sur ’analyse de ces bandes de fréquences
responsables des rythmes sensorimoteurs tout en appliquant le protocole d’analyse afin de
preparer la plateforme pour la commande du mouvement du bras robotique vers 1’objet une fois
ce dernier détecté. L’ implémentation des méthodes d’analyse se fait sous la plateforme Matlab,
le scénario est congu sous Visual Studio a base du langage C#.

1. Protocole d’analyse
Dans une tentative d’explorer du point de vue énergétique ce qui se passe réellement dans les
bandes de fréquences p et B, nous avons commencé d’abord par analyser I’activité cérébrale
résultant du mouvement imaginé de la main gauche et celui de la main droite. Le but principal
de cette analyse est de proposer la méthode d’extraction des données qui distinguera au mieux
I’effet de I'imagination des deux mouvements de la main gauche et celui de droite.

La méthode d’extraction des parametres caractéristiques des signaux EEG dans la zone mu-
béta repose sur deux techniques : la transformée en ondelettes continues (CWT) et la
décomposition empiriqgue modale (EMD). Et pour réduire la dimensionnalité du vecteur
d’attributs (features), nous appliquons l'analyse des composantes principales (PCA) en vue
d’extraire les attributs les plus pertinents qui serviront comme entrée d’un classificateur basé
sur SVM utilisant deux noyaux, linéaire et a base de kernel RBF (voir diagramme de la figure
30).
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EEG samples
« Signal »

EEG measurement

CWT EMD

Features Extraction
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Linear-SVM SVM VM

Classification Classification

Figure 30 : Diagramme de la méthodologie d’analyse.

1.1. Extraction des caractéristiques
Etant donné que la caractéristique principale de CWT est la localisation temps-fréquence et que
cette technique a été utilisée avec succés dans plusieurs travaux d’ICM [118], [119], nous avons
choisi d’appliquer la CWT sur la base de chapeau mexicain comme ondelette pour localiser
précisément les concentrations de 1’énergie du signal EEG tout au long de la période
d'imagination de la main gauche ou droite.

L’application de cette méthode a révélé que les maximas d’énergie représentés sur les figures
31 et 32 sous forme de taches blanchétres sont concentrés dans la bande de fréquences u-p
[8Hz-22HZ].

Selon Pfurtscheller [47], quand on parle de I’imagination du mouvement de la main droite, une
DLE se produit dans 1’hémisphére moteur gauche ; ainsi, I’imagination du mouvement de la
main gauche implique une DLE dans I’hémisphére moteur droit, et c’est ce que nous
remarquons dans les résultats obtenus lors de 1’imagination de la main droite : les maximas
d’énergie sont plus important (la DLE) dans 1’¢lectrode C3, qui se situe dans 1’hémisphere
gauche, tandis que pour I’imagination du mouvement de la main gauche nous observons des
maximas d’énergie (DLE) dans I’électrode C4.
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(a) C3-Right hand (b) C4-Right hand
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Figure 31 : Résultat de I’application de CWT sur ’EEG quand le sujet imagine le mouvement de la main droite.
(a) I’électrode C3, (b) I’électrode C4.
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Figure 32 : Résultat de I’application de CWT sur ’EEG quand le sujet imagine le mouvement de la main gauche.
(a) I’électrode C3, (b) I’électrode C4.

Puisque les maximas d’énergie sont concentrés dans la bande de fréquences p-, nous avons
opté a calculer I’énergie moyenne dans cette bande afin d’obtenir notre vecteur caractéristique
de 256 échantillons et donc notre matrice de caractéristique pour la CWT est de la dimension :
<120 stimulations x 256 échantillons>.

Pour valider ces résultats, nous les avons comparés a ceux obtenus en appliquant la méthode de
décomposition modale empirique (EMD). Rappelons que cette méthode permet de décomposer
automatiquement chaque essai du signal EEG en un ensemble de composantes ou fonction de
mode intrinséque (IMF) durant I’action mentale.

L’application de la méthode EMD pour chaque essai dans notre étude a révélé une
décomposition en six IMF qui représentent le mieux la diminution de puissance a la bande de
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fréquence mu-beta. Le calcul de la FFT de chaque IMF en appliquant la Transformee de Fourier
Rapide (FFT) permet de localiser I’énergie dans la bande de fréquences mu-beta et d’extraire
ainsi les parametres pertinents. La figure 33 montre la FFT des résultats des IMF lorsque le
sujet imagine un mouvement de la main gauche.
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Figure 33 : FFT des six IMF du signal EEG quand le sujet imagine le mouvement de la main gauche.

En analysant les résultats de la figure 33, nous pouvons remarquer que les signaux recueillis au
niveau de I’¢électrode C4, qui se situe dans I’hémisphere droit, produisent le maximum d’énergie
dans la bande de fréquence p-B par rapport a ceux recueillis au niveau de 1’électrode C3
(hémisphere gauche), puisque le sujet imagine le mouvement de la main gauche.

Suite a une lecture visuelle préliminaire de la répartition de 1’énergie, que nous avons effectué
sur plusieurs essais (I’imagination de la main droite et la main gauche), nous avons pu conclure
que la deuxiéme IMF de la méthode EMD est celle qui représente mieux 1’énergie dans la bande
de fréquence p-B, en se basant sur ce critére nous avons retenu cette deuxieme composante pour
tous les essais de chaque sujet, ce qui nous raméne a une matrice de caractéristique de la
dimension : <120 stimulations x 256 échantillons>.

L’application de la méthode PCA nous a permis de réduire cette dimensionnalité. Rappelons
que la PCA est définie comme une projection linéaire transformant un certain nombre de
variables éventuellement corrélées en un nombre plus petit de variables non correlées appelées
composantes principales CPs.

Au lieu d'utiliser les CPs comme nouvelles variables, nous utilisons les informations de ces CPs
pour trouver des variables importantes dans I'ensemble de données original ; nous calculons
tout d'abord les CPs (comme définie dans le chapitre 2), puis nous déterminons le nombre k de
variables importantes a conserver, pour ce protocole d’analyse k=100. Ensuite, nous
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considérons le vecteur propre (eigenvector) correspondant a la plus petite valeur propre
(eigenvalue) (la CP la moins important) et nous rejetons la variable qui a le plus grand
coefficient dans ce vecteur. De la méme fagon, nous considérons le vecteur propre
correspondant a la deuxiéme plus petite valeur propre et rejette la variable qui apporte le plus
grand coefficient a ce vecteur, parmi les variables non écartées précédemment. Le processus
est répété jusqu'a ce qu'il ne reste que k variables (qui est 100).

De cette maniere, nous avons pu réduire la dimensionnalité des deux matrices de
caractéristiques pour les méthodes d’extractions CWT et EMD qui en effet est passée de <120
stimulations x 256 échantillons> a <120 stimulations x 100 caractéristiques>.

1.2. Classification
La classification est basée sur les séparateurs a vaste marge (SVM) a base de noyau de type
linéaire et kernel-RBF en utilisant le vecteur d’attributs (données caractéristiques) comme
entrée.

La performance d'un SVM linéaire donné dépend du parametre de compromis C comme
expliqué dans le chapitre 2. Rappelons que ce paramétre équilibre lI'importance relative de
minimiser l'erreur d'apprentissage et de maximiser les marges entre les classes, ce qui affecte
directement la capacité de généralisation du classificateur. Tandis que pour le noyau RBF, les
performances du modele dépendent du paramétre C mais également de la similitude entre les
échantillons exprimée par le parametre 7.

Dans ce travail, nous avons utilisé une stratégie binaire dans le systeme SVM tout en utilisant
la validation croisée de 10 fois, puisque notre base de données se compose de <120 stimulations
x 100 caractéristiques>, 80 essais (40 gauches et 40 droits) ont été utilisés pour la base de
I’entrainement et 40 pour les tests (20 gauche, 20 droite). Cette validation croisée a été utilisée
pour choisir les meilleurs parameétres C et y et estimer les performances du modele.

Les figures 34 et 35 illustrent la mesure de performance obtenue pour chaque sujet pour les
méthodes proposées CWT combinée avec PCA et EMD combinée avec PCA pour I’extraction
des parametres utilisées comme entrée du classificateur SVM linéaire. Les résultats montrent
que la combinaison CWT-PCA fournit la meilleure performance comparée a EMD-PCA
pouvant atteindre les 90% (tableau 2). Ces résultats se confirment dans le cas d’un classificateur
SVM avec un noyau RBF- Kernel qui s’avére quant a lui plus performant que le SVM linéaire
avec une précision allant jusqu’a 97% [134] comme le montrent la figure 35 et le tableau 3.

La classification est effectuée en utilisant la bibliothéque Libsvm de la plateforme Matlab [135].
Il s’agit d’une classification en deux classes ; la mesure de la performance est estimée par

(TP4TN) 100%)

I’ Accuracy (Accuracy = ——————
TP+TN+FN+FP

Linear SVM:
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Figure 34 : Diagramme des résultats de la précision en utilisant SVM linéaire avec le couple (CWT,PCA) et

(EMD,PCA) pour les 5 sujets

- Performance | Précision du noyau Linéaire
Sujets
Méthode CWT+PCA | EMD+PCA
Sujet 1 62.5% 65%
Sujet 2 87.5% 5%
Sujet 3 90% 70%
Sujet 4 87.5% 70%
Sujet 5 78.125% 65.625%

Tableau 2 : Résultats expérimental de la précision en utilisant SVM linéaire avec le couple (CWT,PCA) et

(EMD,PCA) pour les 5 sujets
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Performance du noyau RBF Kernel
100,00
80,00
60,00
40,00
20,00
0,00
Subjectl Subject2 Subject3 Subject4 Subject5
B CWT+PCA EMD+PCA

Figure 35 : Diagramme des résultats de la précision en utilisant SVM-RBF Kernel avec le couple (CWT,PCA) et
(EMD,PCA) pour les 5 sujets
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_Performance Précision du noyau RBF-Kernel
Sujets
Méthode CWT+PCA EMD+PCA
Sujet 1 82.5% 65%
Sujet 2 97.5% 77.5%
Sujet 3 95% 87.5%
Sujet 4 95% 77.5%
Sujet 5 93.75% 93.75%

Tableau 3 : Résultats expérimental de la précision en utilisant SVM-RBF Kernel SVM avec le couple
(CWT,PCA) et (EMD,PCA) pour les 5 sujets

Ces résultats suggerent que les deux méthodes CWT et EMD sont suffisamment robustes pour
distinguer au niveau de la bande de fréquence mu-beta [8hz-22hz] entre les signaux EEG
pendant I'imagination de la main droite et de la main gauche captés par les électrode F3 et F4.

2. Scénario de commande
Le choix de la méthode FFT a été fait afin de réduire le temps d’analyse. Or, d’apres les résultats
obtenus lors de 1’application du protocole précédent (protocole d’analyse), nous avons pu avoir
une idée globale de ce qui se passe lors de I’imagination motrice. Ainsi les performances de la
méthode CWT combiné avec PCA ont été satisfaisantes. Cependant le temps d’exécution de
ces méthodes a été relativement long d’autant plus que nous avons affaire a quatre mouvements.

En effet, les données a analyser comprenant 60 essais, correspondants aux quatre mouvements
imaginés, résultent en une matrice sous la forme d’étiquettes présentées dans le figure 36.
Chaque étiquette est la classe correspondante a un mouvement imaginé, respectivement
I’imagination de la main droite, la main gauche, les deux mains en méme temps et les pieds.
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Figure 36 : Diagramme de la méthodologie d’analyse du scénario de la commande 2

2.1. Extraction des caractéristiques :
La méthodologie d'analyse est présentée dans I'organigramme ci-dessus (figure.36).
L'extraction des caractéristiques a été réalisee en analysant les signaux EEG en utilisant la
méthode de transformée de Fourier et en combinant la méthode d'analyse en composantes
principales pour réduire la dimensionnalité des caractéristiques.

De la méme fagon que celle du protocole d’analyse, 1’application de la PCA a permis de réduire
la dimensionnalité des données a 60 échantillons (dans ce cas k=60) de sorte que la matrice des
caractéristiques obtenues pour les étiquettes est présentée comme suit :

Etiquette 1: 60 caractéristiques * 15 essais

Etiquette 2: 60 caractéristiques * 15 essais

Etiquette 3: 60 caractéristiques * 15 essais

Etiquette 4: 60 caractéristiques * 15 essais
Cette matrice définie I'ensemble d’entrainement qui est la base d'apprentissage pour l'analyse
en temps réel. Le vecteur de test a été ensuite introduit dans un classificateur basé SVM du
noyau RBF qui calcule I'étiquette prédite parmi les quatre étiquettes en fonction de I'ensemble
d'apprentissage.

2.2. Classification
La précision du classificateur basé sur SVM dépend du noyau utilisé, puisque le noyau RBF a
donné de meilleures précisions lors de la classification du protocole précédant, nous avons
utilise une stratégie multiclass dans le systétme SVM basé sur le noyau RBF, ainsi nous avons
concu un algorithme (figure 37) en se basant sur la validation croisée qui permet de definir les
meilleurs parametres C et y du classificateur afin d’obtenir une bonne classification. Les
meilleures performances ont été obtenues avec C entre 370 et 500 et y entre 3,5.10° et 5.10°2,
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Algorithme : « GetBestParameter »

entrai <- ReadAndScale (entrainement)
test <- ReadAndScale (test)
svm <- SetClassification(type,C,gamma)
accuracy <- GetAccuracy(CrossValidation)
condition <- true
bestaccuracy <- 0
while (condition)
calculate (C)
foreach (i = 0 to max(epoch))
calculate (gamma)
svm <- SetClassification(type,C,gamma)
accuracy <- GetAccuracy(CrossValidation)
if (accuracy > bestaccuracy)
bestaccuracy <- accuracy
epoch <- next(epoch)
if (epoch > max(epoch) or bestaccuracy > 99)
condition = false
exit while

return (C,gamma);

Figure 37 : Algorithme de calcul des meilleurs paramétres de classification C et y.

Cet algorithme lit tout d’abord le fichier d’entrainement et de test, ensuite définit les parametres
et le type du classifieur pour exécuter apres la classification avec une validation croisée de 10
tout en retournant la performance (la précision). Une boucle commence ensuite pour calculer C
et y, exécute la classification et stocke les valeurs de ces deux parameétres si la performance est
plus mieux, une fois la boucle est terminée, il retourne les paramétres stockés de la meilleure
précision.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons établi tout d’abord une analyse approfondie du protocole d’analyse
afin d’étudier la bande de fréquences responsable des rythmes sensorimoteurs. Nous avons
ensuite décrit la méthodologie d’analyse du scénario de commande basé sur la FFT combinee
avec la méthode PCA. Ceci nous a permis de produire des caractéristiques pertinentes que nous
introduirons dans un classificateur SVM a base du noyau RBF pour discriminer entre les quatre
mouvements.
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Détection et planification de mouvement pour atteindre
I’objet.
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Chapitre 5 : Detection et planification de mouvement pour atteindre de
I’objet.

Introduction

Dans ce chapitre nous présentons dans un premier temps les résultats de la classification obtenus
apres avoir applique le scénario de la commande, et dans un second temps, nous décrirons le
test final qui consiste a la détection de 1’objet déclenchant la planification du mouvement du
bras robotique. La planification du mouvement du bras robotique n’est qu’une introduction a
un autre axe de recherche, que nous avons utilisé comme une petite application de notre ICM.

1. Scénario de la commande
Les résultats présentés dans le chapitre précédant nous ont largement inspiré dans la mise en
ceuvre de notre scénario de commande (Figure 17).

1.1. Description du scénario adopté

Pour pouvoir saisir 1’objet convoité, le sujet devra commander le bras robotique de fagon a
I’amener en face de celui-ci. A priori le sujet ne connait pas la position exacte de 1’objet. Pour
cela, une reconnaissance de I’environnement devra étre effectuée : il devra commander le bras
robotique (par la pensée) pour explorer 1I’espace de son environnement immédiat. Ainsi a I’aide
des commandes de base (droite, gauche, haut et bas) il fera tourner la base du bras et déplacera
verticalement son coude pour trouver 1’objet. Une fois 1’objet trouvé et reconnu, ceci se
manifestera par le déclenchement d’un pic de ’onde P300. A ce stade, le bras se mettra en mode
autonome et « ira » chercher I’objet. Ce scénario est donc scindé en deux étapes : i) la partie
commande, ii) la partie autonome.

1.2. Taux de performance de la commande

Les résultats présentés dans le tableau 4 montrent les taux de succés obtenus pour chaque sujet
lors de la commande du bras de robot par la pensée (en effectuant les quatre mouvements
imaginés). La derniére colonne du tableau donne le taux de réussite moyen pour chaque
utilisateur. Ces résultats ont montré de bonnes performances, supérieures a 85% en moyenne,
obtenues pour quatre sujets sur cing (1, 2, 4, 5) alors que pour le sujet 3 une performance faible
a été relevée pour tous les mouvements imaginés. Ceci peut étre lié a une perte de concentration
pendant I'entrainement ou a une incapacité de l'utilisateur a imaginer un mouvement complet
des mains. En fait, nous avons remarqué que tous les sujets ont montré moins de précision lors
de I'exécution du mouvement imaginé des deux mains ; ceci est confirmé par les matrices de
confusion formées par la probabilité d'accord entre I'étiquette vraie et I'étiquette prédite. Le
tableau 5 et le tableau 6 représentent respectivement la matrice de confusion des sujets 4 et 3.
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Sujet
ass MD MG |DMs Pd Moyenne
Sujetl [93.6 (795 [79.12 §89.7 [85.48
Sujet2 82.2 [87.7 [719.0 845 83.35
Sujet3 H7,4 B9, 7 |68 49,7 58,7
Sujet4 876 945 [77.3 921 [87.87
Sujet5 [89.2 865 [73.7 [91.1 B5.12

Tableau 4 : Taux de réussite du contréle du bras du robot (%) obtenu avec les 5 Sujets. (MD: main droite, MG:
main gauche, DMs: les deux mains, Pd: pieds.).

True class [Predicted class
MD MG DMs Pd
|MD 08.2 0.1 1.7 0.3
|MG 0.8 947 4.2 0.3
|DMs 105 07 88.6 0.2
|Pd 2.4 0.3 3.8 93.5
Tableau 5 : Matrice de confusion du sujet 4
True class Predicted class
MD MG DMS | PS
MD 66,2 |04 333 |01
MG 0,4 74,7 24,6 0,3
DMS 3,5 17,4 78,6 0,5
PS 3,6 3,7 27,3 65,4

Tableau 6 : Matrice de confusion du sujet 3

Ces résultats suggerent que la précision de la classification peut étre affectée par le degré de
concentration de l'utilisateur pendant la phase d'entrainement. Comme indiqué par certains
sujets, une perte de concentration est ressentie lorsque les fleches étaient affichées de maniére
aléatoire. Cela a eté confirmé en comparant les performances obtenues par le sujet 2 dans les
deux cas ; (1) les quatre fleches ont été affichées aléatoirement 15 fois chacune et (2) chaque
type de fleche a été affiché successivement 15 fois. Le tableau 7 montre I'amélioration des
performances pour tous les mouvements et en particulier le mouvement des deux mains.
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Sujet 2 MD MG |DMS PS Moyenne
Training (1) 822 87.7 [79.0 845 [83.3
Training (2) 854 86.8 842 856 (855

Tableau 7 : La performance (%) atteinte par Sujet 2 dans les deux cas ; aléatoirement et successivement.

Ces résultats démontrent la fiabilité de I’ICM proposée dans le contréle des mouvements dans
les quatre directions, gauche, droite et en bas sur la base de quatre tdches mentales motrices
avec un taux de réussite global de 85,45%.[136]

Comme le révele la matrice de confusion, I'ICM proposée est plus efficace (98,2% pour le
mouvement de droite, 94,7% pour le mouvement de gauche) par rapport a la performance
obtenue par Hortal [137] (78,4% pour le mouvement de droite, 89,7% pour le mouvement de
gauche). De plus, l'extraction de caractéristiques effectuée avant la classification a
considérablement réduit la dimensionnalité des données de 500 a 60 et donc le colt du temps
de calcul.

1.3. Commande du bras

Le bras robotique déemarre dans une position initiale connue qui est dans le méme plan que les
tables de I’environnement de 1’expérience. Comme précisé dans le chapitre 3, le temps réservé
a la commande du bras du robot est de 3 secondes. Lorsque la sortie du classificateur (soit ‘1" :
imagination du mouvement la main droite,’2’ : imagination du mouvement de la main gauche,
’3” : imagination du mouvement des deux mains ou ‘4’ : imagination du mouvement des pieds)
est envoyee au systeme de commande du robot, la réponse est immédiate et le bras se déplace
dans la direction correspondante en 3 pas. Chaque seconde est représentée par un pas de 10°.

En se basant sur 1’alphabet que nous avons généré (voir Tableau 1), si '1' est recu par le systeme
de commande, la base du robot se déplace de 3 pas vers la droite, si '2' est recu, la base du robot
se déplace vers la gauche et si '3' ou '4' est recu le coude du robot se déplace respectivement
vers le haut ou vers le bas. Tous les mouvements exécutés par le bras ont été empilés afin de
connaitre & tout moment son emplacement.

Les quatre sujets (1, 2, 4 et 5) ont pu commander le bras robotique dans les quatre directions
avec une moyenne de 7,75 mouvements correctement exécutés parmi 10 (voir tableau 8).

Mouvements corrects
sur 10
Sujet 1 8
Sujet 2 7
Sujet 4 8
Sujet 5 8

Tableau 8 : Mouvements bien classés pour les quatre sujets (1,2,4,5)

2. Résultats obtenus
L’étude de I’autonomie du bras robotique aprés détection de 1’objet nécessite 1’analyse de
I’onde P300 une fois 1’objet visualisé par le sujet. L’étude concerne également 1’encadrement
de I’objet, la distance entre I’objet et le bras et le mouvement de ses articulations. (Figure 38)
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Détection de i
Absgnce de Iq PBQO I’onde P300 @Eatg'}?gﬁ'oetgg
(Objet non détecté) (Obiet détecté)

Analyse de I’onde
— Traducuor(;en Classification
Retour perceptif commande

Figure 38 : Bloc de la traduction en commande et la détection de 1’objet

2.1. L’analyse de la P300
Nous rappelons que la P300 est une onde positive apparaissant environ 300 ms apres
’apparition d’un objet attendu. Plusieurs travaux ont démontré que les électrodes qui détectent
bien I'onde P300 sont Pz et Oz ; parmi ces travaux, I'un d’entre eux réalis¢ au sein de LIMIARF
a démontré qu'on pouvait visionner I'onde dans les PEs générés par ces électrodes et que Pz est
I'électrode la plus adéquate pour ce phénomene [117].

Nous avons commencé par une analyse visuelle des signaux EEG enregistrés dans les deux
électrodes O1 et 02, puisqu'elle se trouve dans la région des électrodes Oz et Pz, lorsque les
sujets observent le feedback de I’ICM tout en se basant sur le scénario de la commande.

Puisque le temps du feedback (qui est le mouvement du bras) dure 3 secondes, nous avons
analysé le signal tout au long de ce laps de temps ne sachant pas quand I'objet apparaitra ce qui
impliquera I’apparition de 1’onde P300.

Deux des cing sujets (Sujet 1 et Sujet 2) ont participé a cette phase de commande. La figure 39
montre les signaux enregistrés par 1’électrode O2 pendant le feedback des dix essais du scénario
de la commande du sujet 2.
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Signal EEG brute mesuré par I'électrode 02, pendant le
Feedback de I'imagination des dix essais .
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Figure 39 : Signal EEG brute du sujet 2, mesuré par 1’électrode O2, pendant le Feedback de I’imagination des

dix essais.

Nous pouvons clairement observer dans I’enregistrement du sujet 2 un pic important dans le
7¢™ PE mesuré par ’électrode O2 : c’est a cet instant que ’objet apparait sur I’écran que le
sujet regarde.

Apres cette lecture visuelle des signaux nous avons opté pour une méthode qui permettra la
détection de I’onde P300 sans influencer sur le temps d’exécution de notre ICM et qui est la
méthode Peak-picking (PP).

Peak-picking signifie I’extraction des fréquences au niveau des pics soit a partir de I’ensemble
du spectre ou des régions sélectionnées. La méthode (PP) permet de détecter un modéle
spécifique basé sur une valeur maximale correspondante a une composante cognitive dans une
région associée. Elle est utilisée spécialement dans le domaine des ICM pour les potentiels
évoques comme les P300 [101], [138].

La P300 est détectée par 1’algorithme (PP) en utilisant la différence entre le minimum et le
maximum d’amplitude dans un essai. En fait, dans un essai enregistré avec le potentiel évoqué,
la P300 se trouve étre un pic remarquable allant de 300 a 400 ms ; PP reconnait le signal P300
lorsque la différence d’amplitude est supérieure ou égale a une différence de tension comprise
entre deux valeurs : le minimum (min(x)) et le maximum (max(x)) dans une fenétre de temps
spécifiée. Pour avoir une bonne reconnaissance, cette fenétre de temps doit étre entre 3 et 6
millisecondes [98].

Nous avons refait le scénario de la commande avec détection de la P300 (Figure 17) pour les
deux sujets 5 fois ; les deux premiers enregistrements ont été effectués dans la méme journee
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et les trois autres dans une autre pour les deux sujets. Le tableau suivant présente les résultats
de la détection pendant les 5 enregistrements.

Enregistrement | Enregistrement | Enregistrement | Enregistrement | Enregistrement
1 2 3 4 5
Sujet v v v x v
1
Suzjet v v x x v

Tableau 9 : la détection de la P300 pour les 5 enregistrements (v* : P300 détectée, = : P300 non détectée)

Pour le sujet 1, dans quatre sur cing enregistrements le systéme a pu détecter la P300 tandis que
pour le sujet 2, ’onde a été détectée trois fois sur cing.

2.2. Planification du mouvement du robot :
Aprés la détection de 1’objet matérialisé par 1’apparition de la P300 notre systeme devient
autonome, ce qui veut dire que le robot passe a I’action sans la moindre intervention de
I’utilisateur, en suivant ces étapes :

- Détection, centrage et cadrage de 1’objet par le robot,
- Calcul de la distance entre 1’objet et le robot,
- Déduction des angles des articulations du robot.

La programmation de ces étapes est faite au niveau du systéme de commande du bras robotique
basée sur le langage C# et en utilisant I’API Opencv.

L’objet que I’utilisateur cherche est un objet prédéfini par le systeme (figure 40) dont les
dimensions et la couleur sont déja connues.

D/

Figure 40 : I’objet a détecté

Puisque le systéme connait la couleur de I’objet, nous avons congu, a 1’aide de 1’API opencyv,
un programme pour la détection, le cadrage et le centrage de cet objet.

La détection ou bien I’isolation consiste tout d’abord a appliquer la binarisation de 1’image
obtenue par la caméra du robot, afin de séparer les pixels de I’image en deux classes distinctes,
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représentees par les deux couleurs, le blanc et le noir. La premiére classe correspond a notre
couleur a isoler (qui est le rouge), la seconde a toutes les autres couleurs. Ainsi, nous voyons
sur notre image binarisée tous les éléments rouges apparaitre en blanc sur un fond noir (figure
41).

Pour le cadrage de cet objet, nous avons créé un masque qui nous permet de représenter I’image
binarisée, mettant en blanc tous les pixels ayant les mémes valeurs de notre couleur. Nous
cherchons donc les pixels qui se situent dans un intervalle autour de cette couleur. Une fonction
opencv nous permet d’appliquer cette opération directement a tous les pixels de notre image et
met a jour directement notre masque.

Une fois I’objet isolé et cadré, nous calculons ses coordonnées (tdche blanche) par rapport a
I’écran : nous avons donc les coordonnées de son barycentre (en image) et puisque nous
connaissons le centre de 1’écran, nous commandons le bras robotique afin de centrer 1’objet sur
I’écran.

Figure 41 : Binarisation de I’image de 1’objet.

- Calcul de la distance entre 1’objet et le robot

Puisque nous faisons la détection de 1’objet avec une seule caméra, nous avons préalablement
pris plusieurs mesures afin de faciliter le calcul de la distance entre 1’objet et le robot sous forme
de la matrice (Di,(Xi,Yi)) ou,

Di désigne la distance entre la caméra et I’objet et (Xj,Yi) les dimensions de 1’objet sur la
capture de la camera.

Une fois I’objet centré et cadré, ayant comme données les dimensions de 1’objet sur la capture,
nous passons a la déduction de D; ?? la distance entre la caméra et 1’objet en nous basant sur les
mesures deja prises.



77

- Déduction des angles des articulations du robot

Sous la plateforme Matlab, nous avons établi un programme qui permet de générer une matrice
contenant tous les angles possibles (a, B) pour le couple (épaule, coude) correspondant a une
distance donnée D¢ (i.c. distance entre la base du bras et 1’organe terminal) comme indiqué sur
la figure 42.

Figure 42 : Modélisation du bras

Nous connaissons la position actuelle du bras ; comme mentionné dans la partie 1.2, a chaque
mouvement du bras, le pas d’angle ajouté est empilé ainsi que la distance calculée Dt entre la
caméra (I’organe terminal) et ’objet. Le travail qui reste a faire est de calculer Ds la distance
entre la projection perpendiculaire de I’organe terminal et 1’objet, selon la figure 43,

Dg = cos® * D,

0 est déduit de I’angle B empilé.
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Figure 43 : Modgéle représentant la planification du mouvement du bras vers I’objet.

Une fois la distance Ds calculée, la nouvelle distance D¢ donnera le couple d’angles (a.,p)
permettant ainsi le mouvement du bras vers I’objet (Figure 44) :

Dc: Dc+ Ds

Figure 44 : Modéle représentant I’atteinte de 1’objet.

Des images réelles de I’expérience sont présentées dans I’annexe 3.
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Conclusion

Nous avons présenté, tout d’abord, les résultats des tests effectués par les quatre sujets, qui ont
montré une précision moyenne de 85,45%. L’entrainement des sujets était une étape essentielle
car la précision des performances peut étre affectée par le niveau de concentration pendant
I'imagination du mouvement. Les sujets ont pu commander le bras dans les quatre directions
tout en cherchant un objet. En deuxiéme lieu nous avons établi un point d’arrét de la pensée,
une fois I’objet détecté, grace a ’apparition de 1’onde P300, ce qui a permis au bras de passer
en mode autonome. Enfin nous avons étudié cette autonomie du robot qui se présente dans la
planification de son mouvement pour atteindre 1’objet. Deux sujets ont testé le systéme et ont
pu atteindre 1’objet.
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Conclusion Générale

L’objectif de nos travaux est d’arriver a concevoir une ICM en utilisant le scénario de
commande qui consiste a créer une ICM baséee sur quatre tdches mentales pour commander
notre bras robotique jusqu’a atteindre 1’objet attendu. Ceci est réalisé a 1’aide de la détection de
I’onde P300 qui déclenche I’arrét de la commande du bras pour qu’il se libére de la pensée et
devient autonome et permettrait ainsi a un utilisateur (par exemple un handicapé) d’arriver a un
objet recherché.

Nos travaux de recherche se basent sur les ICM de type indirect, synchrone qui présentent
beaucoup d’avantages en termes de simplicité et de commodité pour la réalisation d’une
application. La méthode que nous avons utilisée pour mesurer les micro-courants qui existent
sur le scalp est ’Electroencéphalographie. Cette technique d’acquisition non invasive de
I’activité cérébrale est la plus répandue ; elle se classe parmi les interfaces indirectes. Le choix
du systéme d’acquisition utilisant le casque Emotiv Epoc a ét¢ motivé par la simplicité dans
I’utilisation et la possibilité d’avoir un systéme d’acquisition portable. Nous avons réalisé notre
propre experimentation en étudiant les différents concepts et facteurs pour concevoir une ICM
synchrone en utilisant 6 canaux au total F3, F4, AF3, AF4, 01, O2.

Cinq sujets sains ont participé dans la réalisation de ce processus en imaginant un couple de
mouvements. Les changements fréquentiels au niveau des bandes des rythmes sensorimoteurs
varient d’un individu a I’autre et ils évoluent fortement au cours du temps. C’est pour cette
raison qu’il est indispensable d’effectuer des tests préalables pour chaque sujet. Une fois que
les valeurs des rythmes sensorimoteurs sont déterminées pour chaque sujet, il est également
plus facile que le sujet contrdle son activité cérébrale lorsqu’il réalise une imagerie motrice. Ce
phénomene est réalisé grace au feedback.

Dans cette phase expérimentale, il est important de garantir un environnement de travail
adéquat afin d’assurer une prise de mesure correcte tout en préservant le confort, le bien-étre
et surtout la concentration des sujets, chose qui a été fait lors de nos expériences. L’imagerie
motrice figure parmi les phénomeénes électrophysiologiques les plus difficiles a effectuer
puisqu’elle requiert beaucoup d’entrainement et de concentration de la part des sujets.

Les données utilisées ont concerné les potentiels différentiels entre les données recueillies avec
F3 et AF3 et entre celles recueilles avec F4 et AF4 afin d’éliminer les artéfacts. Ces potentiels
sont ensuite traités par un filtre Butterworth a bande d’arrét (stop band) pour supprimer
I'interférence due a la ligne d'alimentation (50 Hz).

Du fait que ’activité cérébrale enregistrée a I’aplomb du cortex moteur change durant 1’activité
motrice lors de la réalisation ou 1’imagination d’un mouvement, il en résulte un phénomeéne de
désynchronisation ou de synchronisation li¢ & un évenement de 1’énergie des rythmes
sensorimoteurs (SLE/DLE). Ceci se manifeste plus précisément au niveau de 1’énergie des
signaux dans les rythmes sensorimoteurs qui se désynchronise toujours dans 1’hémisphére
oppos¢ ou s’effectue le mouvement (contralatéral) et se synchronise dans la zone de méme
hémisphere (ipsilatéral). Une étude des changements en fréquence des signaux recueillis a été
effectuée pour chaque sujet ayant participé a notre expérimentation.
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Une attention particuliere a été portée a I'optimisation des étapes d’extraction de
caractéristiques et de classification dans la conception de notre systéme ICM. La quantification
des fréquences des rythmes sensorimoteurs a été effectuée selon deux protocoles 1’un pour
’analyse, I’autre pour la commande. En ce qui concerne I’analyse, la méthode d’extraction des
caractéristiques basée sur la CWT combinée avec PCA s’est avérée plus performante que la
méthode utilisant EMD combinée avec PCA en termes de classification. Tandis que pour la
commande, I’extraction des caractéristiques effectuée en temps réel avec la FFT combinée avec
PCA a permis de diminuer le temps d’exécution pour que le sujet puisse examiner le feedback
de I’imagination en un temps tres court. La classification quant a elle repose sur la méthode
SVM basée sur le noyau linéaire pour les sessions d’entrainement alors que le noyau RBF a été
utilisé pour les deux protocoles d’analyse et de commande. Le taux de classification atteint
avoisinant 85% en moyenne révele des performances supérieures a celles obtenues par d’autres
chercheurs. En effet, notre ICM est plus efficace. Elle offre une performance estimée a 98,2%
pour le mouvement de droite, et 94,7% pour le mouvement de gauche comparée a celle obtenue
par Hortal : 78,4% pour le mouvement de droite et 89,7% pour le mouvement de gauche.

Il faut signaler que la précision de la classification peut étre affectée par le degré de
concentration de l'utilisateur pendant la phase d'entrainement. Une perte de concentration est
ressentie par certains sujets lorsque 1’affichage des fléches se fait de maniére aléatoire. Ceci a
été confirmé pour un sujet par le taux de classification qui s’améliore dans le cas ou les fleches
ont été affichées successivement dans la méme direction par rapport au cas des fleches affichées
aléatoirement. Quatre sujets sur cing ont pu commander le bras robotique dans les quatre
directions avec une moyenne de 7,75 mouvements correctement exécutés parmi 10 soit 77,5%.

Enfin, aprés avoir accompli la partie commande du scénario qui permet a I’utilisateur de
commander le bras pour chercher un objet, nous avons pu réaliser la partie autonome du
scénario, en s’appuyant sur la détection de la P300 par la méthode Peak-Picking, qui consiste a
la planification du mouvement du bras jusqu’a ’atteinte de 1’objet. Des résultats encourageants
ont été obtenus.

Plusieurs lignes directives peuvent étre envisagées pour la poursuite de notre travail. Tout
d’abord, I’amélioration du traitement des signaux EEG pour une conception d’ICM plus fiable
et plus robuste. En fait, I’amélioration de la résolution spatiale des signaux EEG pourrait jouer
un role important pour mettre en évidence 1’imagerie motrice dans le signal EEG. Cette
amélioration pourrait étre envisagée par I’application de nouvelles méthodes de filtrage spatiale
plus avancées. Dans nos travaux, nous avons opté une méthode classique de filtrage spatial
puisque tous nos enregistrements ont été effectués avec seulement deux canaux. En augmentant
le nombre de canaux et en proposant de nouvelles méthodes de filtrage spatial pour 1’analyse
de ces signaux cérebraux, nous espérons donc avoir ceuvré dans ce but afin de discriminer entre
les imageries motrices effectuées par les sujets. Ensuite, les sessions d’enregistrement des
mouvements imaginés ont été effectuées et validées sur uniqguement 5 sujets vu la complexité
de I’imagination de ces mouvements et la non disponibilité des sujets. Cela suppose cependant
d’avoir un jeu de données complet et par la suite appliquer la méthode d’extraction de
caractéristiques proposée et quantifier la performance des classificateurs par des méthodes
statistiques.
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En outre, nous pensons qu’une méthode hybride HMM et SVM pourrait améliorer
significativement les résultats de classification. En effet, la méthode HMM permet de prendre
en compte le contexte temporel tandis que la méthode SVM permet une meilleure
discrimination entre les différentes classes.

De plus I’étude que nous avons fait concernant le calcul de la distance entre le bras et 1’objet
peut étre amélioré en utilisant deux caméras afin d’avoir une vue de 360° et ainsi avoir la
distance exacte. L’ajout de capteurs de distances améliorera siirement la planification de la
trajectoire du robot surtout en cas de présence d’obstacles dans I’environnement.

Enfin, le domaine des ICM présente encore des limites et des difficultés dues a la complexité
du traitement de 1’activité cérébrale. De€s lors, les méthodes non invasives ne cessent de laisser
envisager de nouvelles applications afin de redonner aux personnes handicapées une certaine
autonomie dans leur vie. De nouvelles méthodes invasives par exemple ECoG avec une durée
de vie maximale sont envisagées directement dans le cortex moteur du sujet. Les défis soulevés
par de telles approches seront forcément plus fiables en termes de diminution du temps
d’apprentissage et de reconnaissance exacte des tdches mentales effectuées par le sujet.
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Abstract Brain—machine interfaces are systems that allow
the control of a device such as a robot arm through a
person’s brain activity; such devices can be used by dis-
abled persons to enhance their life and improve their
independence. This paper is an extended version of a work
that aims at discriminating between left and right imagined
hand movements using a support vector machine (SVM)
classifier to control a robot arm in order to help a person to
find an object in the environment. The main focus here is to
search for the best features that describe efficiently the
electroencephalogram data during such imagined gestures
by comparing two feature extraction methods, namely the
continuous wavelet transform (CWT) and the empirical
modal decomposition (EMD), combined with the principal
component analysis (PCA) that were fed through a linear
and radial basis function (RBF) kernel SVM classifier. The
experimental results showed high performance achieving
an average accuracy across all the subjects of 92.75% with
an RBF kernel SVM classifier using CWT and PCA
compared to 80.25% accuracy obtained with EMD and
PCA. The proposed system has been implemented and
tested using data collected from five male subjects and it
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enabled the control of the robot arm in the right and the left
direction.

Keywords Brain—machine interface - EEG -
Continuous wavelet transform - Principal component
analysis - Support vector machine

1 Introduction

People with motor disabilities face various difficulties in
their daily lives. A person who suffers from cerebrovas-
cular accident (CVA) cannot be able to handle the simplest
daily routine actions such as taking his medicine that per-
son will always need assistance and help to move on with
his normal life. Those important gestures seem normal and
very simple for healthy people, but they are difficult and
sometimes impossible for the paralyzed ones. That was the
main reason why we decided to come up with this
contribution.

Since the appearance of the first experiments of the
electroencephalogram (EEG) on humans by Berger (1929),
the idea of brain activity that can be used as a communi-
cation channel has rapidly emerged to allow paralyzed
people to pass from dependency to independency.

Moreover since 1960, researchers (Clynes and Kline
1960) introduced the term cyborg 1 in a scientific work,
and the idea is to control an electronic system using brain
activity. It was then in 1973 that the researchers (Vidal
1973) tested the first real experimentation on humans. The
latter had an electronic control system via brain activity as
measured by EEG.

In reality, what was once a science fiction field became a
reality with the brain machine interface (BMI). This
approach became possible by the use of a set of
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Abstract

Background: The Brain Computer Interfaces (BCI) are devices allowing direct communication between the brain of a user and a machine. This
technology can be used by disabled people in order to improve their independence and maximize their capabilities such as finding an object in the
environment. Such devices can be realized by the non-invasive measurement of information from the cortex by electroencephalography (EEG).
Methods: Our work proposes a novel BCI system that consists of controlling a robot arm based on the user’s thought. Four subjects (1 female and
3 males) aged between 20 and 29 years have participated to our experiment. They have been instructed to imagine the execution of movements of
the right hand, the left hand, both right and left hands or the movement of the feet depending on the protocol established.

EMOTIV EPOC headset was used to record neuronal electrical activities from the subject’s scalp, these activities were then sent to the computer
for analysis. Feature extraction was performed using the Principal Component Analysis (PCA) method combined with the Fast Fourier transform
(FFT) spectrum within the frequency band responsible for sensorimotor rhythms (8 Hz-22 Hz).

These features were then fed into a Support Vector Machine (SVM) classifier based on a Radial Base Function (RBF) whose outputs were
translated into commands to control the robot arm.

Results: The proposed BCI enabled the control of the robot arm in the four directions: right, left, up and down, achieving an averaged accuracy
of 85.45% across all the subjects.

Conclusion: The results obtained would encourage, with further developments, the use of the proposed BCI to perform more complex tasks such
as execution of successive movements or stopping the execution once a searched object is detected. This would provide a useful assistance means
for people with motor impairment.

* Corresponding author.
E-mail address: rihab.bousseta@ gmail.com (R. Bousseta).
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1959-0318/© 2018 AGBM. Published by Elsevier Masson SAS. All rights reserved.
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Résumé

Les Interfaces Cerveau Machine (ICM) sont des dispositifs permettant une communication
directe entre le cerveau d'un utilisateur et une machine. Cette technologie peut apporter de I’aide
a des personnes handicapées en améliorant leur indépendance et maximisant leurs capacités.
L’objectif de notre thése est de concevoir une ICM de type indirect, synchrone et indépendant
qui consiste a contréler un bras robotique basée sur la pensée de 1'utilisateur afin d’arriver a un
objet voulu.

Cinq sujets (1 femme et 4 hommes) agés de 20 a 29 ans ont participé a nos expériences. Le
casque du systteme EMOTIV EPOC a été utilisé pour enregistrer les activités électriques
neuronales du sujet en se basant sur I’Electroencéphalographie (EEG).

Selon le scénario établi, I'ICM proposé a permis le contréle du bras robotique dans les
directions: droite, gauche, haut et bas, en atteignant une précision moyenne de classification de
85,45%.

Les résultats obtenus par le systeme proposé encourageraient, avec des développements
ultérieurs, son utilisation pour contréler le bras du robot en effectuant des taches plus complexes
telles que I'exécution de mouvements successifs.

Abstract

Brain Computer Interfaces (BCI) are devices that allow direct communication between a user's
brain and a machine. This technology can help people with disabilities by improving their
independence and maximizing their abilities.

The aim of our thesis is to design an indirect, synchronous and independent type of ICM which
consists in controlling a robotic arm based on the user’s thought in order to achieve a desired
object. Five subjects (1 female and 4 men) aged between 20 to 29 participated in our
experiments. The EMOTIV EPOC system headset was used to record the subject's neuronal
electrical activity based on the Electroencephalography (EEG).

According to the established scenario, the proposed ICM allowed the control of the robotic arm
in the right, left, up and down directions, achieving an averaged accuracy of 85.45%.

The results obtained by the proposed system would encourage, with later developments, its use
to control the robot arm by performing more complex tasks such as executing successive
movements.

Mots-clefs : Interface Cerveau-Machine, Electroencéphalographie, Emotiv Epoc headset, Bras
Robotique, Transformé de Fourier Rapide, Support Vector Machine.
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