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Abréviations

ICM : Interface Cerveau-Machine.

EEG : ElectroEncéphaloGraphie ou ElectroEncéphalogramme.

EMG : ElectroMyoGraphie ou ElectroMyoGramme.

LDA : Linear Discriminant Analysis.

CSP : Common Spatial Pattern.

RII : filtre fréquentiel à Réponse Impulsionnelle Infinie.

ERD : Event-Related Desynchronization (Désynchronisation liée à l’événement).

ERS : Event-Related Synchronization (Synchronisation liée à l’événement).



Notations mathématiques

S ∈ Re×c : signaux EEG bruts.

e : nombre d’échantillons.

c : nombre d’électrodes (ou de canaux).

Ŝ ∈ Re×c : signaux EEG filtrés dans le domaine fréquentiel ou spatial.

a et b ∈ RN : coefficients du filtre fréquentiel à RII.

N : ordre du filtre RII.

P ∈ Rc×c : matrice de projection du filtre spatial.

x ∈ Rd : vecteur de valeurs caractéristiques.

d : dimension du vecteur de valeurs caractéristiques.

w0 ∈ R1 et w ∈ Rd : coefficients du classifieur LDA.

µ+ ∈ Rd : moyenne des x pour la classe +.

µ− ∈ Rd : moyenne des x pour la classe -.

f ∈ Rc×c : filtres spatiaux CSP.

i : classe des signaux EEG.

Σ : matrice de covariance.

E(t) : signal d’entrée.

S(t) : signal de sortie.

A et B : coefficients de la fonction de transfert dynamique.

l(t) et r(t) : signaux de contrôle de trajectoire.

s(t) : vitesse du mobile.

d(t) : orientation du mobile.



Introduction

I.1 Ma thèse par rapport aux projets de l’équipe

Mon travail de préparation de thèse a été mené dans le cadre d’un projet de
recherche du laboratoire CRIStAL de l’université Lille1, sur le thème de la pal-
liation du handicap par les interfaces cerveau-machine (ICM). Ce projet est porté
par l’équipe “BCI” (pour Brain Computer Interface), dont les membres (cinq perma-
nents) issus des domaines de l’automatique et de l’informatique assurent une inter-
disciplinarité des compétences dans plusieurs champs théoriques : traitement du
signal spatio-temporel, théorie de l’évidence pour la fusion multi-capteur, classifi-
cation de données, programmation sous contraintes et interaction homme-machine
par le biais d’interfaces multimodales.

Les sujets de recherche de l’équipe BCI portent sur deux thèmes principaux liés
aux interfaces cerveau-machine. Le premier sujet de recherche, ne faisant pas l’ob-
jet de travaux dans cette thèse, porte sur le développement de jeux dits sérieux
(“serious game”) dans le cadre de la palliation du handicap chez des patients sou-
frant de schizophrénie. L’équipe étudie l’apport de ces jeux, contrôlés par une ICM,
dans la gestion des Hallucinations Verbales Auditives (HVA). L’interface propose
au patient d’apprendre à contrôler ses rythmes gamma et thêta, connus pour être
impliqués dans les HVA.

Le second sujet de recherche de l’équipe BCI, qui concerne mes travaux de thèse,
porte sur la palliation du handicap moteur chez des patients souffrant de myo-
pathie de Duchenne (ou DMD pour Dystrophie Musculaire de Duchenne). Cette
maladie génétique, liée à une mutation du gène DMD, affecte essentiellement les
hommes. La traduction de ce gène est responsable de la production de la dystro-
phine, protéine qui joue un rôle de structure des fibres musculaires. Par consé-
quent, une mutation du gène entraîne un déficit de dystrophine, et une dégénéres-
cence musculaire. La maladie se déclare pendant l’enfance et se caractérise par une
fonte musculaire progressive. Ce manque de tonus musculaire entraîne des difficul-
tés à se déplacer, d’où le recours au fauteuil roulant dès l’adolescence. L’espérance
de vie des patients myopathes est limitée entre 20 et 30 ans. Les principales causes
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de mortalité sont dues à des complications cardiaques et respiratoires. Néanmoins,
les progrès réalisés dans la prise en charge des patients, notamment grâce à la
ventilation assistée et à la trachéotomie, ont permis d’améliorer leur espérance de
vie.

I.2 Les ICM pour pallier le handicap moteur

La motricité d’un patient peut-être perturbée par certaines pathologies ou bien
être partiellement ou totalement perdue en conséquence d’un traumatisme. C’est
le cas chez des patients présentant des lésions cérébrales (accident vasculaire cé-
rébral), neuronales (lésion haute de la moelle épinière, sclérose latérale amyotro-
phique), et bien sûr souffrant de maladies évolutives comme la dystrophie mus-
culaire de Duchenne. Il en résulte alors des difficultés de la part du patient pour
interagir avec son environnement, notamment pour saisir des objets et communi-
quer avec d’autres personnes.

Dans l’optique de permettre à ces patients de retrouver une autonomie par-
tielle et par conséquent d’améliorer leur qualité de vie, différents outils d’assis-
tance ont été développés. Parmi ces technologies on trouve des techniques de suivi
du regard [Kosmyna et Tarpin-Bernard, 2012] et de la tête [Williams et Kirsch,
2008], des interfaces exploitant l’électromyographie [Choi et al., 2013] et l’électro-
oculographie [Tsui et al., 2007], des boules de commandes [Chen et al., 2009], ou
encore des systèmes de reconnaissance vocale [Hawley et al., 2007]. Néanmoins,
l’utilisation de telles techniques peut présenter un certain nombre de limitations
chez des patients très lourdement handicapés. La principale d’entre elles porte sur
la nécessité de disposer d’une capacité motrice résiduelle.

Dans ce contexte, les ICM portent de nombreux espoirs dans le but de pallier
le handicap moteur sévère. En effet, une telle interface a pour but de permettre
à un patient d’interagir avec son environnement uniquement par l’intermédiaire
des signaux cérébraux reflétant son activité mentale. Pour contrôler l’ICM, l’utili-
sateur module son activité cérébrale en réalisant diverses tâches mentales. L’ICM
est donc adaptée à des patients présentant un handicap moteur mais dont les fonc-
tions cognitives restent intactes. Une telle interface a été étudiée pour contrôler
diverses applications dans le contexte du handicap moteur. C’est la cas notamment
de la thèse présenté par Kos’myna [Kosmyna, 2015], dont une partie des travaux
porte sur le contrôle d’une application domotique par l’intermédiaire d’une ICM.
Ces travaux présentent un intérêt pour un patient souffrant d’un handicap mo-
teur, dans la mesure où il peut contrôler le fonctionnement de différents objets
dans sa maison : télévision, bouilloire, rideau, lampe. On peut également citer les

4 I.2. Les ICM pour pallier le handicap moteur



travaux de Leeb et coll., concernant le contrôle d’un fauteuil roulant virtuel par un
patient souffrant d’une lésion de la moelle épinière [Leeb et al., 2007a]. Afin de se
déplacer en ligne droite dans l’environnement virtuel, le patient doit imaginer un
mouvement des pieds.

Parmi les travaux portant sur la palliation du handicap moteur chez des patients
myopathes, ceux présentés par Cincotti et coll. sont à ma connaissance les seuls de
la littérature à utiliser une ICM [Cincotti et al., 2008, 2007, 2006]. Le système déve-
loppé propose à l’utilisateur de contrôler plusieurs applications grâce à différentes
interfaces, dont l’ICM. Ces applications comprennent le contrôle d’un ordinateur, le
déplacement d’un robot, et le fonctionnement de différents objets connectés (télévi-
sion, lampes, lit motorisé). L’intérêt de cette étude est de développer un système qui
s’adapte à la motricité du patient, tout en lui proposant différentes interfaces de
communication. En effet, le contrôle des applications est permis par l’intermédiaire
d’interfaces classiques (clavier, souris, joystick, écran tactile, boutons), lorsque les
capacités motrices des mains le permettent. Puis, lorsque la motricité des mains
est très dégradée, le contrôle des applications est réalisé grâce à un système de
reconnaissance vocale et de suivi de la tête. Enfin, l’ICM est proposée en dernier
recours au patient lorsque sa perte de motricité, liée à la nature dégénérative de
la maladie, ne lui permet plus d’interagir avec les interfaces proposées précédem-
ment.

Etant donné que mon sujet de thèse porte sur la palliation du handicap pour des
patients myopathes, nous avons envisagé de développer un système de communica-
tion qui puisse s’adapter à leur motricité, en nous inspirant des travaux de Cincotti
et coll.. Nous souhaitions également développer un système de communication qui
prenne en compte les signaux de plusieurs interfaces, dont une ICM. Néanmoins,
nous voulions que l’envoi des commandes au travers du système de communication
se fasse en réalisant les mêmes mouvements (ou les mêmes intentions de mouve-
ments) quel que soit le signal utilisé. Cette condition présente un intérêt, dans la
mesure où le patient n’a pas à réapprendre à utiliser le système, lorsque ce dernier
prend en compte un signal différent à mesure que la maladie évolue.

I.3 Notre interface cerveau-machine hybride

Afin qu’elle puisse s’adapter à la motricité des patients myopathes, nous avons
développé une interface cerveau-machine hybride. Ce système permet de contrôler
une application au travers de différents signaux, dont au moins des signaux reflé-
tant l’activité cérébrale de l’utilisateur. L’article présenté par Pfurtscheller et coll.
décrit plus en détails les interfaces cerveau-machine hybrides [Pfurtscheller et al.,
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2010]. La figure I.1 illustre le fonctionnement de notre ICM hybride pour contrôler
une application, en détectant un mouvement ou une intention de mouvement de la
main à différents niveaux de la commande motrice : cérébral, musculaire, distal.

FIGURE I.1 – Fonctionnement de notre ICM hybride.

Dans un premier temps, pour chaque niveau de la commande motrice, nous en-
registrons les signaux provenant des capteurs électroencéphalographiques (EEG),
électromyographiques (EMG), et joysticks. Les signaux joysticks sont utilisés pour
détecter un mouvement de la main, lorsque la motricité du patient est suffisante
pour les activer. Puis, quand la motricité diminue progressivement, ne permettant
plus de contrôler les joysticks, l’ICM hybride prend en compte les signaux EMG.
Enfin, lorsque l’activité musculaire est trop faible pour détecter un mouvement à
partir des signaux EMG, nous souhaitons détecter une intention de mouvement de
la main en utilisant les signaux EEG.

Dans un second temps, les signaux provenant de chaque capteur sont utilisés,
indépendamment les uns des autres, pour définir les signaux de contrôle l(t) et
r(t), caractérisant respectivement un mouvement ou une intention de mouvement
de la main gauche et droite. Néanmoins, notre ICM hybride a été étudiée pour
traiter tous ces signaux simultanément, permettant, si on le souhaite, de fusionner
les informations issues de leur traitement. Les signaux de contrôle déterminent la
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trajectoire, c’est-à-dire la vitesse de déplacement et les changements d’orientation,
d’un mobile (objet en mouvement) dans un environnement virtuel (personnage,
curseur orienté) ou réel (fauteuil roulant).

Enfin, l’utilisateur dispose d’un retour visuel de son action sur l’ICM hybride par
l’intermédiaire de l’application contrôlée. Ce retour visuel permet à l’utilisateur de
modifier la trajectoire du mobile, au travers des signaux l(t) et r(t), grâce à trois
degrés de liberté, qui correspondent à un mouvement ou une intention de mou-
vement de la main droite, de la main gauche, ou des deux mains simultanément.
Ce contrôle de trajectoire à partir d’un nombre restreint de degrés de liberté est
adapté à un patient myopathe, dans la mesure où la diminution progressive de ses
capacités motrices ne lui permet plus de réaliser des mouvements fins des doigts.

I.4 Organisation du manuscrit de thèse

Etant donné que nous détectons un mouvement ou une intention de mouvement
de la main à différents niveaux de la commande motrice, le premier chapitre décrit
les processus physiologiques à l’origine du mouvement volontaire. Ces processus
sont décrits depuis l’élaboration de la commande motrice au niveau cérébral (cortex
moteur) jusqu’à la contraction musculaire et la réalisation du mouvement. Ensuite,
les capteurs utilisés pour détecter un mouvement aux différents niveaux de la com-
mande motrice sont présentés. Je décris également un état de l’art des méthodes
de traitement des signaux associés à chaque capteur, permettant la détection d’un
mouvement ou d’une intention de mouvement de la main.

Dans le second chapitre, je présente une méthode de traitement des signaux EEG
originale, afin de détecter une intention de mouvement. Cette méthode permet à
un expert humain de sélectionner les valeurs caractéristiques qui lui semblent les
plus discriminantes, à partir des connaissances neurophysiologiques disponibles.
La méthode présentée est évaluée sur un jeu de signaux EEG habituellement uti-
lisé par la communauté (BCI competition IV), afin de comparer nos résultats avec
ceux déjà reportés dans la littérature.

Le troisième chapitre décrit la façon dont sont déterminés les signaux de contrôle
l(t) et r(t), à partir du traitement des signaux de chaque capteur. Puis, je présente
notre contrôle de trajectoire permettant à partir des signaux l(t) et r(t), de diriger
un mobile avec trois degrés de liberté. Enfin, ce chapitre décrit les applications
développées au laboratoire, afin de tester notre contrôle de trajectoire. Ces ap-
plications proposent de diriger un mobile (voiture, personnage, curseur) dans un
environnement virtuel 3D et 2D.

Introduction 7



Le dernier chapitre présente les résultats concernant les expérimentations réali-
sées au laboratoire avec des sujets sains. Ces résultats permettent d’évaluer notre
contrôle de trajectoire dans un environnement virtuel 3D et 2D. De plus, les don-
nées expérimentales évaluent la capacité de notre ICM hybride à s’adapter à la
motricité de l’utilisateur, d’une part en lui permettant de contrôler l’application à
partir des signaux joysticks puis EMG, et d’autre part en appliquant notre méthode
de traitement aux signaux EEG recueillis.
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Chapitre 1

Etat de l’art

Ce chapitre présente dans une première partie les notions physiologiques permet-
tant de comprendre le processus à l’origine du mouvement volontaire. Ce processus
est décrit depuis l’élaboration de la commande motrice au niveau cérébral jusqu’à
son envoi vers les muscles périphériques, au travers de la voie pyramidale. Dans une
seconde partie, je présente un état de l’art des interfaces qui exploitent la détection
d’un mouvement de la main dans le but de contrôler une application. Ces inter-
faces, et les techniques de traitement du signal associées, sont décrites dans trois
sous-parties différentes selon le signal utilisé : cérébral, musculaire, distal.

1.1 Introduction

Mon sujet de thèse porte sur les interfaces cerveau-machine (ICM) hybrides pour
pallier le handicap moteur chez un patient souffrant de myopathie de Duchenne.
Le concept d’ICM hybride a été introduit afin d’améliorer la vitesse et la fiabilité
d’une ICM classique, elle-même présentée dans la suite du chapitre. Une ICM hy-
bride est définie comme une interface permettant de contrôler une application à
partir de différents signaux physiologiques et non-physiologiques, dont au moins
un signal cérébral [Pfurtscheller et al., 2010]. L’objectif de notre ICM hybride est
de détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la main à différents
niveaux de la commande motrice, afin de s’adapter à la diminution progressive
de la motricité d’un patient myopathe. C’est pourquoi notre ICM hybride prend
en compte les signaux mesurant l’activité cérébrale, musculaire, et distale, grâce
à différents capteurs, respectivement électroencéphalographique, électromyogra-
phique, et des joysticks.

Dans un premier temps ce chapitre présente quelques rappels physiologiques,
permettant de comprendre les mécanismes à l’origine d’un mouvement volontaire.
Nous verrons les différents organes intervenant dans l’élaboration de la commande
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motrice, puis son envoi depuis le cerveau vers les muscles périphériques afin de réa-
liser le mouvement souhaité. Une partie des rappels physiologiques présentés sont
extraits de [Vibert et al., 2011; Richard et al., 2013; Hot et al., 2013]. Dans une se-
conde partie, je présente un état de l’art des différentes interfaces qui exploitent la
détection d’un mouvement volontaire de la main afin de contrôler une application.
Cette seconde partie est divisée en trois sous-parties, correspondant chacune à une
étape de la commande motrice, cérébrale, musculaire, et distale, d’où est extrait le
signal exploité par l’interface pour détecter le mouvement.

1.2 Rappels physiologiques : commande motrice volontaire

Le corps humain est constitué de plusieurs types de muscles : les muscles lisses,
le muscle cardiaque, et les muscles squelettiques. La contraction des muscles lisses
et du muscle cardiaque sont assurées de manière autonome par le système nerveux
végétatif (ou autonome), permettant l’activation motrice de différents organes, tels
que les intestins, les poumons, les vaisseaux sanguins, et le cœur. Par conséquent,
ces muscles jouent un rôle important dans la régulation de plusieurs fonctions de
l’organisme, comme la digestion, la respiration, et la circulation artérielle et vei-
neuse.

En revanche, les muscles squelettiques, qualifiés de striés du fait de leur aspect
rayé quand ils sont observés au microscope, sont contrôlés de manière intention-
nelle afin de gérer leur fréquence de contraction et la force qu’ils développent. Ces
muscles ont pour principales fonctions la tonicité de la posture, le maintien des ar-
ticulations, et le mouvement, grâce à leurs insertions sur les multiples os du corps.
Différents processus sont impliqués dans la réalisation des mouvements, permet-
tant de distinguer trois principaux mouvements : réflexe, automatique, et volon-
taire. Seul le mouvement volontaire sera décrit dans cette partie, étant donné qu’il
reflète l’expression d’une intention de la part d’un individu d’interagir avec son
environnement. Par conséquent, son analyse et sa détection présentent un intérêt
dans le cadre d’interfaces homme-machine.

La réalisation d’un mouvement volontaire implique différentes étapes succes-
sives :

— planification du mouvement et élaboration de la commande motrice.
— envoi de la commande motrice vers les muscles concernés.
— exécution du mouvement.

Le déroulement de ces étapes est assuré par différentes structures neuronales vé-
hiculant l’information motrice depuis le système nerveux central (SNC) vers le
système nerveux périphérique (SNP). L’exécution d’un mouvement volontaire fait
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également intervenir des contrôles dits rétroactifs, impliquant des voies afférentes
par lesquelles l’information nerveuse est transmise du SNP vers le SNC.

1.2.1 Planification du mouvement et élaboration de la commande
motrice

L’activité du cortex moteur est à l’origine de la planification et de l’exécution des
mouvements volontaires. Cette partie du cortex est constituée de plusieurs aires
situées dans la partie postérieure du lobe frontal, en avant du sillon central. La fi-
gure 1.1 présente une vue latérale de l’hémisphère cérébral gauche, sur lequel sont
indiquées les principales aires du cortex moteur : l’aire motrice primaire (ou cor-
tex moteur primaire), l’aire motrice supplémentaire, et l’aire pré-motrice (ou cortex
pré-moteur). Parmi celles-ci, l’aire motrice primaire, également appelée M1 ou aire
4 selon la classification de Brodmann, est le principal centre de la commande mo-
trice. D’un point de vue histologique, cette aire est caractérisée par une couche
profonde de cellules pyramidales (cellules de Betz), qui permettent en partie la
transmission de l’information nerveuse vers la périphérie.

FIGURE 1.1 – Aires motrices (figure
extraite de www.annabac.com).

FIGURE 1.2 – Somatotopie motrice (fi-
gure extraite de [Bioulac et al., 2005]).

Plusieurs travaux sur les animaux (chien et singe) puis chez l’homme [Penfield et
Jasper, 1954], pratiquant des stimulations électriques localisées sur le cortex, ont
permis d’identifier la projection de chaque muscle à la surface de l’aire motrice pri-
maire. En effet, l’excitation et l’inhibition de chaque muscle squelettique du corps
sont contrôlées par une zone bien spécifique de l’aire motrice primaire. Cette pro-
jection des muscles à la surface du cortex, également appelée somatotopie motrice
ou homoncule moteur, est représentée sur la figure 1.2. La somatotopie motrice est
caractérisée par une représentation corticale de chaque muscle proportionnelle à
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la finesse et à l’importance du mouvement qu’il génère. C’est pourquoi les zones
corticales contrôlant les muscles des mains et des lèvres sont plus importantes que
celles contrôlant un mouvement de l’épaule et du pied. Par conséquent, les muscles
impliqués dans des mouvements fins sont richement innervés. Une autre spécifi-
cité du cortex moteur, que l’on retrouve également au niveau du cortex sensoriel,
concerne la latéralité du muscle innervé. Le cortex moteur de chaque hémisphère
du cerveau contrôle les muscles situés sur l’hémicorps controlatéral. Ces deux ca-
ractéristiques du cortex moteur, somatotopie et controlatéralité, seront utilisées
par la suite pour enregistrer correctement l’activité de la zone corticale souhaitée.

En avant de l’aire motrice primaire se trouvent deux autres aires du cortex mo-
teur impliquées dans la motricité volontaire : l’aire pré-motrice et l’aire motrice
supplémentaire. La stimulation électrique de ces aires corticales a également per-
mis de mettre en évidence une organisation somatotopique. Cependant, contrai-
rement à la stimulation de l’aire motrice primaire qui provoque des contractions
de muscles isolés, la stimulation de l’aire pré-motrice et de l’aire supplémentaire
induisent des mouvements plus élaborés dus aux contractions coordonnées de plu-
sieurs muscles. Ces mouvements sont réalisés à condition que l’aire motrice pri-
maire ne soit pas lésée. Par conséquent, on observe une hiérarchisation de ces trois
aires du cortex moteur. L’aire pré-motrice et l’aire supplémentaire sont davantage
associées à la planification du mouvement volontaire, permettant la coordination
des différents muscles qui y sont impliqués. En revanche, la contraction de ces
muscles, et donc l’exécution du mouvement volontaire, est assurée par l’aire mo-
trice primaire, dont l’activité débute avant le mouvement. De plus, la force déve-
loppée par les muscles est proportionnelle à l’activité du cortex moteur primaire,
sachant que celle-ci est influencée par l’activité des deux autres aires motrices.

Enfin, la planification et l’exécution du mouvement volontaire nécessite l’intégra-
tion d’informations sensorielles, provenant essentiellement de l’aire somesthésique
primaire. Cette aire corticale, également organisée de manière somatotopique, est
le principal centre d’intégration de l’information sensorielle, provenant des récep-
teurs liés aux différents sens et des récepteurs situés sur les muscles et les arti-
culations. Cette boucle sensorimotrice – planification, exécution, retour perceptif –
permet le suivi du mouvement, afin d’envisager une éventuelle correction de sa tra-
jectoire et d’élaborer une commande motrice la plus adaptée possible au contexte.

1.2.2 Envoi de la commande motrice

Une fois la planification et l’élaboration de la commande motrice effectuées par
le cortex moteur (structure motrice haute), la commande est transmise vers les
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muscles controlatéraux au travers de la voie pyramidale. Cette voie est constituée
à partir des axones des neurones pyramidaux, pour un tiers respectivement de
l’aire motrice primaire, de l’aire pré-motrice et supplémentaire, et enfin des aires
somesthésiques. La figure 1.3 représente l’anatomie d’un neurone, lequel est pro-
longé par un axone. Ce dernier assure l’efférence de l’information, c’est-à-dire sa
transmission vers les cellules voisines. La figure 1.4 illustre l’extrémité distale de
l’axone. Celle-ci est arborisée, de manière à être connectée à plusieurs neurones
par l’intermédiaire de synapses, lieux de transmission des neurotransmetteurs.

Le neurone est constitué également d’un corps cellulaire (ou soma), renfermant
les organites indispensables au fonctionnement de la cellule, tels que le noyau et
les mitochondries, lieux respectivement de l’expression génétique et de la produc-
tion énergétique. Bien que le soma puisse recevoir directement l’information des
cellules voisines grâce aux synapses en contact avec sa membrane, l’information
lui est également transmise par l’intermédiaire des dendrites. Ces dernières cor-
respondent à des prolongements courts et très ramifiés, dont le diamètre diminue
vers l’extrémité. La membrane dendritique est riche en terminaisons synaptiques
provenant de cellules voisines, assurant sa fonction d’afférence de l’information.

FIGURE 1.3 – Anatomie de la cel-
lule neuronale (figure extraite de
www.thierrysouccar.com).

FIGURE 1.4 – Représentation d’une
synapse entre deux neurones (figure
adaptée de en.citizendium.org).

La figure 1.5 représente le trajet des fibres nerveuses de la voie pyramidale,
qui proviennent du cortex moteur primaire. En fonction de leur trajet, ces fibres
innervent des muscles spécifiques. Dans le cas de notre ICM hybride nous sou-
haitons détecter un mouvement de la main. C’est pourquoi, nous nous intéressons
davantage au faisceau latéral de la voie cortico-spinale, illustré sur la figure 1.5 (a),
qui innerve les muscles distaux et notamment ceux qui permettent le contrôle des
doigts. Ce faisceau, qui prend son origine au niveau du cortex moteur primaire,
croise le plan médian (décussation) en amont de la moelle épinière. La décussation
est réalisée au niveau d’une structure anatomique appelée la pyramide bulbaire.
Puis les fibres nerveuses sont distribuées le long de la moelle épinière, desquelles
naissent les nerfs spinaux (ou rachidiens) au niveau de chaque vertèbre.

On peut également présenter le faisceau ventral de la voie cortico-spinale, même
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si celui-ci nous intéresse moins dans la mesure où il innerve les muscles axiaux
(tronc, cou). Ce faisceau, représenté sur la figure 1.5 (b), traverse le plan médian
en aval du tronc cérébral. La décussation se fait à différents niveaux de la moelle
épinière, en regard des nerfs spinaux des muscles qu’il innerve. Enfin, on peut éga-
lement citer la voie cortico-bulbaire, qui permet l’innervation des muscles de la
face. Cette voie traverse le plan médian au niveau du tronc cérébral, pour être pro-
longée par les nerfs crâniens moteurs. Ces nerfs sont représentés par des chiffres
romains sur la figure 1.5 (c). Les chiffres romains non-présentés sur cette figure
correspondent aux nerfs crâniens sensitifs.

FIGURE 1.5 – Voie cortico-spinale latérale (a) et ventrale (b), et voie cortico-bulbaire
(c) de la voie pyramidale (figure adaptée de www.studyblue.com).

1.2.3 Exécution du mouvement

Les axones issus des neurones pyramidaux du cortex moteur empruntent la voie
cortico-bulbaire et cortico-spinale pour se terminer dans les noyaux moteurs res-
pectivement des nerfs crâniens et spinaux. Ces nerfs sont formés par les axones
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provenant de plusieurs neurones, dont les corps cellulaires se regroupent pour
constituer le noyau moteur. Les axones des nerfs spinaux et crâniens transmettent
la commande motrice depuis les fibres motrices de la voie pyramidale vers les
fibres musculaires, grâce à leurs propriétés d’excitabilité et de conductivité. La
figure 1.6 illustre l’innervation des fibres musculaires d’un muscle par différents
axones (axones 1 et 2) provenant du même nerf.

FIGURE 1.6 – Innervation des fibres musculaires par un nerf spinal (figure adaptée
de slideplayer.fr).

L’information neuronale est véhiculée à travers l’axone sous la forme d’un poten-
tiel d’action. Il s’agit d’une modification brève (environ 1 milliseconde), locale, et
réversible de la différence de potentiel membranaire, dont l’amplitude est d’envi-
ron 100 millivolts (mV). Au repos, la différence de potentiel électrique de part et
d’autre de la membrane du neurone, appelée également potentiel de repos, est de
l’ordre de -60 mV. Ce potentiel de repos est dû à la différence de concentration io-
nique entre les milieux intra et extra-cellulaires, sachant que les ions négatifs pré-
dominent à l’intérieur de la cellule. Néanmoins, l’équilibre du potentiel de repos est
rendu instable par la présence de canaux ioniques dans la membrane plasmique,
permettant la transmission du potentiel d’action.

La figure 1.7 représente les trois phases successives qui caractérisent le potentiel
d’action : dépolarisation jusqu’à +40 mV, puis repolarisation jusqu’à -60 mV, et en-
fin hyperpolarisation jusqu’à -90 mV avant de revenir progressivement jusqu’à sa
valeur de repos. Ces trois phases constituent la période réfractaire, durant laquelle
le neurone est localement insensible à toute autre stimulation. De plus, le poten-
tiel d’action se déclenche uniquement si la dépolarisation initiale est suffisamment
ample pour dépasser le seuil d’excitabilité du neurone. Le potentiel d’action se pro-
page le long de l’axone de proche en proche en s’alimentant soi-même lors de sa
progression.
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FIGURE 1.7 – Variation du potentiel membranaire (PM) à l’origine du potentiel
d’action (figure adaptée de passeport.univ-lille1.fr).

Ces modifications du potentiel membranaire sont dues principalement aux va-
riations de concentration intra-cellulaire des ions sodium et potassium. Lorsque la
dépolarisation dépasse le seuil d’excitabilité du neurone, cela entraîne l’ouverture
des canaux sodiques trans-membranaires et l’entrée des ions sodium (Na+) dans
le milieu intracellulaire, amplifiant davantage la phase de dépolarisation. Après
quelques instants (0.2 à 0.3 milliseconde), la configuration des canaux sodiques
se modifie à nouveau, bloquant l’entrée des ions sodium. Dans un second temps,
l’ouverture des canaux potassiques permet la sortie des ions potassium (K+) dans
le milieu extra-cellulaire, amorçant la phase de repolarisation. L’ouverture des ca-
naux potassiques est un processus plus lent que celle des canaux sodiques, permet-
tant pendant quelques instants une dépolarisation du potentiel membranaire.

Le potentiel d’action est induit par les afférences synaptiques des neurones voi-
sins, dont l’influence peut-être inhibitrice ou excitatrice selon les molécules qu’ils
transmettent par l’intermédiaire de leurs synapses. Les neurones excitateurs trans-
mettent des molécules telles que l’acétylcholine et l’acide glutamique, initiant le dé-
polarisation membranaire et par conséquent favorisent le déclenchement du poten-
tiel d’action. En revanche les neurones inhibiteurs secrètent des molécules comme
l’acide gamma aminobutyrique (GABA), empêchant le déclenchement d’un poten-
tiel d’action en favorisant l’entrée des ions chargés négativement dans la cellule.
Cette hyperpolarisation de la cellule diminue sa sensibilité aux afférences excita-
trices. Finalement, le potentiel d’action est généré lorsque la somme des afférences
synaptiques est suffisamment dépolarisante pour atteindre le seuil d’excitabilité
du neurone.
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Afin de transmettre le potentiel d’action au muscle qu’il innerve, chaque axone
des nerfs spinaux et crâniens se ramifie à son contact. Les ramifications de l’axone
à son extrémité permettent d’innerver en même temps plusieurs fibres musculaires
(ou myocytes), formant une unité motrice illustrée sur la figure 1.6. Le nombre de
fibres musculaires appartenant à la même unité motrice est variable, et dépend de
la finesse de mouvement du muscle. Plus les unités motrices sont petites, c’est-à-
dire moins elles contiennent de fibres musculaires, plus le mouvement provoqué
par le muscle sera fin. C’est le cas notamment des muscles de la main et de l’œil,
justifiant par conséquent une zone de projection à la surface du cortex moteur plus
importante. A l’inverse, les muscles moins innervés, tels que ceux du tronc, as-
surent une contraction moins précise.

La membrane plasmique (ou sarcolème) d’une fibre musculaire peut être divi-
sée en deux zones selon la nature des protéines qui la compose : une membrane
réceptrice et conductrice. La zone réceptrice, qui représente une faible superficie
de la membrane, est reliée à une ramification de l’axone par l’intermédiaire d’une
synapse, formant la jonction neuromusculaire (ou plaque motrice), représentée sur
la figure 1.6. Au niveau de cette zone, les membranes pré et post-synaptiques pré-
sentent des replis afin d’augmenter la surface d’échange. Cette jonction permet la
transmission du potentiel d’action depuis l’axone vers la fibre musculaire.

La transmission de l’influx nerveux se fait par l’intermédiaire de l’acétylcholine.
Ce neurotransmetteur est contenu au niveau de la terminaison synaptique dans
des vésicules, dont l’exocytose causée par le potentiel d’action permet de libérer leur
contenu dans la fente synaptique. Au contact de la fibre musculaire, l’acétylcholine
induit une variation lente du potentiel de membrane, appelé potentiel de plaque
motrice, qui se propage à la partie conductrice de la membrane. L’excitation de
cette zone de la membrane génère le potentiel d’action musculaire qui se propage
à la surface de la fibre musculaire.

Cette propagation du potentiel d’action musculaire permet la libération, dans le
milieu intra-cellulaire, des ions Ca2+ contenus dans le réticulum sarcoplasmique.
Ces ions sont fixés par les myofibrilles, correspondant à l’unité contractile des
myocytes, permettant le raccourcissement de la fibre musculaire. En revanche, le
pompage des ions Ca2+ par ce même réticulum permet la relaxation musculaire.
Les fibres musculaires, dont la longueur est de quelques centimètres, sont organi-
sées en faisceau. Leurs extrémités forment les tendons, permettant l’insertion du
muscle sur l’os. D’un point de vue mécanique, le raccourcissement des fibres mus-
culaires engendre le mouvement par pivotement de l’os autour de l’articulation.

L’activation des nerfs spinaux et crâniens n’induit pas l’activation de l’ensemble
des axones qui le constitue. En effet, ces derniers sont activés de manière ordonnée
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en fonction de la taille de leur corps cellulaire (principe d’Henneman). Les neurones
de petite taille seront activés en priorité, et transmettront le potentiel d’action vers
les fibres musculaires qu’ils innervent. En effet, lorsque le neurone est excité, par
l’intermédiaire de son corps cellulaire et de ses dendrites, sa différence de potentiel
membranaire varie d’autant plus que sa surface est petite et que sa résistance
membranaire est élevée. Par conséquent, les unités motrices de petite taille sont
activées plus souvent que celles de grande taille. Lorsque la contraction musculaire
est continue, des unités motrices de taille croissante sont recrutées de manière
à augmenter la force développée. Cette force augmente de manière non-linéaire
étant donné que les unités motrices progressivement activées possèdent des fibres
motrices plus nombreuses et plus puissantes.

La force développée par un muscle est également régulée par la fréquence d’ac-
tivation des neurones qui l’innervent. Plus les potentiels d’action se succèdent à
intervalles de temps court, plus la fibre musculaire activée développe une force
importante. Lors d’une contraction normale du muscle, les fibres musculaires sont
excitées à des fréquences basses et de manière asynchrone les unes par rapport aux
autres selon l’unité motrice à laquelle elles appartiennent. Ainsi des fibres muscu-
laires appartenant à des unités motrices différentes vont pouvoir être activées à la
même fréquence mais avec une phase variable.

Enfin, les muscles sont également des organes sensoriels, transmettant une in-
formation sensitive au SNC controlatéral, comme par exemple leur variation d’éti-
rement. Bien que les cortex sensitif et moteur soient liés afin de permettre la bonne
réalisation du mouvement, l’information sensorielle est transmise par l’intermé-
diaire de neurones non moteurs.

1.3 Interfaces exploitant la commande motrice volontaire

Dans le cadre ma thèse, nous souhaitons développer une ICM hybride qui puisse
détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la main à différents
niveaux de la commande motrice. Comme énoncé précédemment, une ICM hybride
exploite différents signaux physiologiques et/ou non-physiologiques, dont au moins
un signal reflétant l’activité cérébrale, comme pour les travaux présentés par Pfurt-
scheller [Pfurtscheller et al., 2010], Yong [Yong et al., 2011], et Allison [Allison et al.,
2010]. Afin de s’adapter à la grande variabilité des capacités motrices d’un patient
myopathe, notre ICM hybride prend en compte les signaux provenant de son acti-
vité cérébrale, musculaire, et distale.

Cette partie présente pour chacun de ces signaux un état de l’art des interfaces
permettant de détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la main,
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dans le but de contrôler une application. Afin de suivre le processus de transmis-
sion de la commande motrice depuis le cerveau vers la périphérie, je présenterai
dans un premier temps les interfaces exploitant l’activité cérébrale, puis celles ba-
sées sur l’activité musculaire, et enfin celles utilisant l’activité distale. Je décrirai
également pour chaque type d’interface les capteurs utilisés pour enregistrer le si-
gnal d’intérêt, ainsi que les motifs physiologiques spécifiques au mouvement dans
le cas de l’activité cérébrale et musculaire. Enfin, je présenterai pour les signaux
cérébraux et musculaires quelques techniques de traitement utilisées dans la lit-
térature pour détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la main.

1.3.1 Activité cérébrale

Les signaux enregistrés par les systèmes d’exploration de l’activité cérébrale
peuvent être utilisés par une interface cerveau-machine (ICM) pour détecter un
mouvement ou une intention de mouvement de la main. Ces interfaces, appelées
également BCI pour Brain-Computer Interfaces, sont des dispositifs permettant à
un utilisateur de contrôler un effecteur en modulant uniquement son activité céré-
brale. Vidal a été l’un des premiers à utiliser l’information provenant de l’activité
cérébrale pour détecter l’état mental d’un utilisateur [Vidal, 1973]. Ses travaux
sont fondés sur l’hypothèse que le signal électroencéphalographique est le reflet
d’événements neuronaux liés à l’état mental de la personne et non pas la résul-
tante de bruits aléatoires.

Depuis, l’augmentation du nombre des travaux portant sur les ICM a permis
de nombreuses avancées dans ce domaine. En fonction de la technique d’explora-
tion cérébrale utilisée, l’ICM doit faire face à divers problèmes propres à chaque
technique. De plus, les ICM ne sont capables de reconnaître qu’un nombre limité
d’états mentaux, avec un taux de reconnaissance de ces états très variable selon les
individus. A l’heure actuelle, les ICM fournissent un débit d’information (nombre
de symboles binaires envoyés par unité de temps) de l’ordre de 20 bits/min [Lotte,
2012]). Ce débit est beaucoup plus faible que celui d’autres interfaces, telles que le
suivi du regard, la boule de commande (ou trackball), ou les joysticks. Cependant
de telles interfaces, permettant un contrôle plus fiable et plus rapide que l’approche
ICM, présentent chez des patients lourdement handicapés un certain nombre de li-
mites auxquelles les ICM ne sont pas confrontées. La principale d’entre elles réside
dans la nécessité de disposer d’une activité musculaire résiduelle, même minimale.
Or certaines personnes, notamment celles souffrant d’un syndrome d’enfermement
(ou LIS pour Locked-In-Syndrom), sont incapables d’interagir avec un ordinateur
ou une machine par le biais de ces techniques.

Chapitre 1. Etat de l’art 19



Les ICM ont principalement été développées dans un but médical pour la réha-
bilitation et la palliation du handicap moteur sévère. Concernant la réhabilitation,
les ICM aident à récupérer une fonction détériorée à la suite d’un traumatisme, tel
qu’un AVC (Accident Vasculaire Cérébral). Dans ce cas, les ICM peuvent être asso-
ciées à des stimulations électriques fonctionnelles pour améliorer la récupération
des fonctions motrices. En revanche, la palliation du handicap permet de suppléer
les fonctions perdues, que cette perte ait été causée par une maladie neurologique
ou par une détérioration irréversible du système nerveux. Une telle interface est
prometteuse pour ces patients, dont les capacités mentales sont intactes, dans la
mesure où elle leur permet d’interagir avec leur environnement et de regagner
une autonomie partielle. C’est dans ce contexte de palliation du handicap causé
par la myopathie de Duchenne que s’inscrivent les travaux réalisés pendant ma
thèse. Certaines ICM sont également développées pour des applications dépassant
le cadre médical, comme par exemple les jeux vidéo destinés au grand public.

1.3.1.1 Architecture d’une ICM

La figure 1.8 représente les six étapes fonctionnelles d’une interface cerveau-
machine.

FIGURE 1.8 – Les six étapes impliquées dans le fonctionnement d’une ICM (figure
extraite de [Lotte, 2012]).

1. mesure de l’activité cérébrale. L’activité cérébrale peut être mesurée de ma-
nière directe (activité électro-magnétique) ou indirecte (activité métabolique)
à partir de différents systèmes d’exploration invasifs et non-invasifs. Etant
donné que l’électroencéphalographie est l’unique système d’exploration céré-
brale utilisé lors de mes expérimentations, seule cette technique sera détaillée
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dans la suite du chapitre. Les signaux cérébraux contiennent des motifs neu-
rophysiologiques particuliers, permettant d’identifier l’état mental de l’utili-
sateur. Ces motifs sont provoqués lors de la réalisation de tâches cognitives
ou motrices particulières.

2. pré-traitement des signaux. Cette étape a pour but d’éliminer le bruit contenu
dans les signaux précédemment mesurés. Le bruit peut provenir de l’environ-
nement, dont le réseau électrique (50 Hz) est l’une des principales sources. Le
bruit peut également être induit par une activité physiologique parasite, telle
que l’activité musculaire de la face (mouvement des yeux, contraction de la
mâchoire), dont l’amplitude (de l’ordre du millivolt) est supérieure à celle du
signal cérébral. L’activité cérébrale de fond (rythme alpha), dont la fréquence
couvre celle de certains motifs neurophysiologiques, est également considérée
comme une source de bruit. Enfin, les signaux peuvent-être bruités à cause
du mouvement des capteurs enregistrant l’activité cérébrale. Néanmoins, les
signaux cérébraux sont plus ou moins dégradés par ces différents bruits en
fonction de la technique d’exploration utilisée. En effet, les signaux issus de
systèmes non-invasifs sont plus sujets aux artefacts que ceux enregistrés de
manière invasive.

La présence de ces sources de bruits nécessite de prendre des précautions
particulières pour mettre en évidence l’information pertinente contenue dans
les signaux cérébraux. Il est notamment recommandé d’alimenter les appa-
reils sur batterie plutôt que sur secteur, et d’installer l’utilisateur conforta-
blement pour éviter les mouvements parasites. Le pré-traitement des signaux
consiste principalement à les filtrer dans le domaine fréquentiel (filtre passe-
bande...) et spatial (filtre Laplacien de surface ou CSP pour Common Spatial
Pattern...).

3. extraction des valeurs caractéristiques. Cette étape consiste à transformer
les signaux filtrés en vecteurs de valeurs caractéristiques. Ces derniers con-
tiennent un faible nombre de valeurs pertinentes pour la reconnaissance des
états mentaux. Différents types de valeurs caractéristiques peuvent être défi-
nis, comme l’amplitude du signal, la puissance dans une bande de fréquence,
ou encore la densité spectrale de puissance. La taille du vecteur dépend du
nombre de valeurs caractéristiques choisies mais également du nombre de
canaux sélectionnés, d’où l’importance de l’information spatiale. Dans le cas
de l’électroencéphalographie, certaines électrodes sont plus ou moins perti-
nentes selon leur emplacement à la surface du cortex et la tâche mentale
réalisée par l’utilisateur.

4. classification. On détermine l’état mental de l’utilisateur, mesuré au travers
des signaux cérébraux, en fonction des valeurs du vecteur de caractéristiques.
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L’étape de classification peut s’effectuer en ligne pour contrôler une applica-
tion en temps réel. Cette étape peut également être réalisée hors-ligne pour
évaluer différentes techniques de traitement au travers de leur performance
de classification. Parmi les principaux classifieurs utilisés dans le cadre des
ICM, on trouve les analyses linéaires discriminantes (ou LDA pour Linear
Discriminant Analysis) et les machines à vecteurs supports (ou SVM pour
Support Vector Machine).

5. commande de l’ordinateur. Une commande est déclenchée lorsque le système
a estimé, lors de l’étape de classification, un état mental particulier de l’uti-
lisateur. Chaque état mental est associé à une commande spécifique, permet-
tant le contrôle d’applications telles qu’un éditeur de texte, ou qu’un jeu par
déplacement d’un personnage dans un environnement virtuel.

6. retour perceptif (ou feedback). Ce retour d’information permet à l’utilisateur
de savoir comment le système a interprété son état mental. Cette étape est
indispensable pour que l’utilisateur puisse apprendre à contrôler l’interface.
Le retour visuel est le plus souvent utilisé, mais on observe également dans
certaines études des retours auditifs ou tactiles.

Les étapes précédemment mentionnées sont réalisées lors de l’utilisation en ligne
d’une ICM. Cependant, une phase dite de calibration est souvent nécessaire avant
de pouvoir contrôler l’application. Cette phase permet d’optimiser différents para-
mètres liés à l’ICM tels que les coefficients des filtres spatiaux et du classifieur. La
phase de calibration consiste à enregistrer les signaux cérébraux en connaissant
l’état mental de l’utilisateur à chaque instant [Lotte, 2012].

1.3.1.2 Système d’exploration cérébrale : Electroencéphalographie.

L’électroencéphalogramme (ou EEG) enregistre l’activité électrique du cortex à
l’aide d’électrodes placées à la surface du scalp. La figure 1.9 montre le place-
ment des électrodes à l’aplomb du cortex moteur, lors d’un enregistrement des si-
gnaux EEG effectué dans notre laboratoire. Cette technique a été mise au point
en 1929 par le neurologue Hans Berger [Berger, 1929]. Il s’agit d’une technique
non-invasive dans la mesure où elle ne nécessite pas d’opération chirurgicale. Par
conséquent, l’électroencéphalographie présente peu de risques pour le patient, et
est utilisée de manière quotidienne en milieu hospitalier.

En contrepartie, l’EEG enregistre uniquement l’activité corticale périphérique,
et non l’activité cérébrale profonde comme le permettent des électrodes intra-cé-
rébrales. Le signal recueilli correspond à la résultante d’activités oscillatoires à
différentes fréquences des neurones situés plusieurs centimètres sous l’électrode.
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FIGURE 1.9 – Bonnet d’Electroencépha-
lographie.
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FIGURE 1.10 – Signal EEG brut.

La figure 1.10 représente un signal EEG brut recueilli par une électrode placée
à l’aplomb du cortex moteur. Les variations du potentiel membranaire de chaque
neurone, sous l’influence de leur afférences synaptiques excitatrices et inhibitrices,
génèrent à l’intérieur de la cellule un dipôle qui est perpendiculaire à la surface
corticale et dont la polarité s’inverse régulièrement. A un niveau macroscopique,
la fluctuation de polarité des dipôles générés par un ensemble de neurones est à
l’origine des variation du signal EEG. Ce signal est recueilli à condition qu’une po-
pulation suffisamment large de neurones ait une activité synchrone, de telle sorte
que plus le nombre de neurones est important, plus le signal résultant de leur ac-
tivité est ample. Par conséquent, une variation de la puissance du signal EEG est
le reflet d’un changement de la taille de la population le générant ou du degré de
synchronisation des activités des neurones.

Le signal EEG est composé de plusieurs composantes fréquentielles dont la puis-
sance peut être modulée par une activité corticale spontanée ou par une tâche
mentale particulière. Il existe une relation entre les bandes de fréquences et la
puissance du signal, de telle sorte que les activités oscillatoires lentes induisent
une augmentation de l’amplitude du signal, tandis que les oscillations rapides sont
difficiles à enregistrer du fait de leur faible amplitude [Pfurtscheller, 2001]. Enfin,
l’organisation en parallèle des neurones, comme le sont les cellules pyramidales,
favorise la sommation des variations de potentiel et donc leur diffusion jusqu’aux
électrodes placées sur le scalp.

Le principe de l’EEG est de mesurer une différence de potentiel entre deux élec-
trodes dans le cas d’un montage bipolaire, ou entre une électrode de référence et
plusieurs électrodes pour un montage monopolaire. Dans le dernier cas, l’électrode
choisie comme référence est placée sur une zone où les variations électriques sous-
jacentes sont les plus faibles possibles. C’est pourquoi l’électrode de référence est
souvent positionnée au niveau du lobe de l’oreille ou du nez.

La résolution spatiale de l’EEG, de l’ordre du centimètre, ne permet pas d’enre-
gistrer l’activité d’une source cérébrale avec précision, d’où l’intérêt du filtrage spa-
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tial. Cette faible résolution spatiale est due à la diffusion de l’activité électrique par
les tissus (os, peau) que le signal traverse. De plus, l’atténuation du signal EEG par
ces mêmes tissus a pour conséquence le fait que l’amplitude mesurée est de l’ordre
du microvolt. Le signal recueilli est donc sensible aux bruits, notamment muscu-
laires, et nécessite d’être amplifié pour améliorer le rapport signal sur bruit. L’EEG
ne permet pas d’enregistrer le signal cérébral dans une large bande de fréquence
(< 50 Hz). En effet, les tissus traversés par le signal jouent le rôle de filtre passe-
bas à cause des propriétés électriques des cellules qui les composent [Leuthardt
et al., 2004]. Pour recueillir des signaux EEG corrects, il est également nécessaire
de tenir compte de la conduction du signal électrique. L’utilisation d’un gel spécial
permet de diminuer l’impédance de contact entre l’électrode et la surface du scalp,
et ainsi d’améliorer la qualité du signal enregistré.

L’EEG présente plusieurs avantages qui en font un capteur privilégié dans le
domaine des ICM. D’une part, sa mise en œuvre ne demande pas de compétences
médicales approfondies ; par conséquent elle est accessible à des non-cliniciens.
D’autre part, son coût d’achat et d’entretien (consommables) en fait une des tech-
niques d’exploration cérébrale les moins coûteuse. Ce système présente également
l’avantage d’être facilement transportable, pour permettre une utilisation au do-
micile du patient. Enfin, l’EEG est doté d’une résolution temporelle de l’ordre de la
milliseconde, permettant une analyse temps réel de l’activité cérébrale. L’ensemble
de ces avantages font de l’EEG l’une des techniques les plus utilisées pour contrôler
une ICM, notamment dans le domaine de l’aide à la communication, à la mobilité
dans un environnement réel ou virtuel, et à la préhension.

Le positionnement des électrodes à la surface du scalp est défini par des repères
standards selon la nomenclature internationale 10-20 [Klem et al., 1999], indépen-
damment de la taille du crâne. Le terme “10-20” correspond à la distance relative
entre chaque repère. Celle-ci se mesure en pourcentage (10 % ou 20 %) de la lon-
gueur totale de l’axe sur lequel est placé le repère. Ces derniers sont positionnés par
rapport à trois axes de référence, représentés sur la figure 1.11, et définis comme
sagittal, frontal, et transverse. Le premier axe est représenté sur la figure 1.11 (a),
il va du nasion, creux situé au sommet du nez, jusqu’à l’inion, partie la plus pro-
éminente de l’os occipital à l’arrière du crâne. Le second axe se situe entre le point
pré-auriculaire droit et gauche, comme le montre la figure 1.11 (b). Enfin, le troi-
sième axe suit une trajectoire circonférentielle, allant de l’inion jusqu’au nasion en
passant par le lobe temporal.

Selon ces trois axes de référence, les repères sont espacés de 20 % les uns par
rapport aux autres. Les repères situés à proximité des points anatomiques, inion,
nasion, et points pré-auriculaires, sont espacés de 10% par rapport à ces derniers.
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Cette première nomenclature, proposée initialement par Jasper [Jasper, 1958], per-
met de positionner 21 électrodes à la surface du scalp. Depuis, des extensions du
système “10-20” permettent de placer davantage d’électrodes.

Chaque repère est identifié par une lettre et un numéro, correspondant respec-
tivement à une aire cérébrale (par exemple O pour Occipital) et à un des deux
hémisphères. Les repères affectés d’un chiffre impair (respectivement pair) sont
situés sur l’hémisphère gauche (respectivement droit), sachant que le chiffre aug-
mente avec la latéralité de l’emplacement repéré. Lorsque le repère est placé sur
l’axe sagittal, le numéro est remplacé par la lettre “z”. Le croisement entre l’axe
sagittal et l’axe frontal définit le vertex, correspondant à la partie supérieure du
crâne. Ce point anatomique est identifié par le repère “Cz”.

(a) Axe sagittal (b) Axe frontal (c) Axe transverse

FIGURE 1.11 – Système international 10/20 : axes de référence (figures extraites
de [Klem et al., 1999]).

1.3.1.3 Motifs neurophysiologiques : rythmes sensorimoteurs

Divers motifs neurophysiologiques, présentant des caractéristiques fréquentiel-
les, temporelles, et spatiales spécifiques selon la nature de l’événement à leur ori-
gine, peuvent être observés dans les signaux provenant de divers systèmes d’ex-
ploration cérébrale. Les motifs neurophysiologiques permettent, dans une certaine
mesure, d’identifier plusieurs états mentaux de l’utilisateur, et par conséquent de
contrôler l’application en associant à chaque état une commande particulière. Les
événements à l’origine de ces motifs peuvent être endogènes ou exogènes, selon
qu’ils sont déclenchés par une stimulation externe ou par l’utilisateur lui-même. Je
présente dans cette partie les rythmes sensorimoteurs mesurés dans les signaux
EEG, correspondant aux seuls motifs étudiés durant ma thèse.

Les rythmes sensorimoteurs apparaissent principalement dans les bandes de fré-
quences mu (8-12 Hz) et bêta (18-26 Hz) des signaux EEG enregistrés au niveau
du cortex sensorimoteur. Ces rythmes se caractérisent par une variation de l’ampli-
tude du signal EEG, en fonction de l’activité du cortex sensorimoteur, de telle sorte
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que l’amplitude décroît (respectivement croît) lors d’une période d’activation (res-
pectivement d’inactivation) corticale. La bande de fréquence gamma (> 30 Hz) est
également associée aux rythmes sensorimoteurs. En effet, on observe une augmen-
tation de l’amplitude du signal cérébral dans cette bande de fréquence, lors d’une
activité du cortex sensorimoteur [Miller et al., 2007]. Néanmoins, la puissance du
signal dans la bande gamma est trop faible pour permettre son analyse à partir des
enregistrements EEG de surface, c’est pourquoi seuls les rythmes sensorimoteurs
observés dans les bandes mu et bêta sont présentés dans cette partie.

L’activation du cortex sensorimoteur est liée à différents processus d’ordre sen-
soriel ou moteur [Pfurtscheller et al., 1997]. Le premier processus permet l’inté-
gration de l’information sensorielle, provenant de la périphérie, au niveau du cor-
tex sensoriel controlatéral, par l’intermédiaire de voies afférentes. Comme pour
l’aire motrice primaire, le cortex sensoriel est organisé de manière somatotopique.
Chaque zone corticale correspond à une projection d’une partie du corps. Quand
à lui, le second processus est lié à l’exécution ou à l’imagination d’un mouvement
volontaire, impliquant les mêmes structures corticales [Porro et al., 1996].

Les variations temporelles des rythmes sensorimoteurs, observées dans les ban-
des mu et bêta, se caractérisent par deux motifs neurophysiologiques selon le degré
d’activité du cortex sensorimoteur [Wolpaw et al., 2002]. Le premier, appelé “désyn-
chronisation liée à l’événement” (ou ERD pour event-related desynchronization), se
manifeste par une diminution de la puissance du signal EEG avant et pendant un
événement sensoriel ou moteur (réel ou imaginaire). Cette diminution de puissance
s’explique par la désynchronisation de l’activité des neurones du cortex sensorimo-
teur, chacun travaillant à son propre rythme. En revanche le second motif, appelé
“synchronisation liée à l’événement” (ou ERS pour event-related synchronization),
correspond à une augmentation de la puissance du signal EEG après l’événement.
Cette augmentation de la puissance est liée à la synchronisation de l’activité des
neurones du cortex en période de repos [Ferrez et Millán, 2008].

La figure 1.12 illustre les motifs ERD et ERS observés dans les bandes de fré-
quences mu et bêta, lors d’un mouvement volontaire réalisé [Derambure et al.,
1999]. Sur cette figure, les courbes ne représentent pas le signal EEG lui-même,
mais sa puissance déterminée sur une fenêtre temporelle glissante et exprimée en
pourcentage par rapport à une valeur de référence correspondant à la puissance du
signal EEG avant le début du mouvement. L’intervalle de temps pendant lequel est
réalisé le mouvement est défini de manière précise à partir de l’électromyogramme
(EMG) tracé en bas de la figure. Le signal EMG a été traité afin de calculer l’enve-
loppe du signal. D’après cette figure, le motif ERD dans la bande mu semble plus
précoce, tandis que le motif ERS dans la bande bêta est plus ample. On emploie éga-
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lement le terme de “rebond bêta” pour caractériser cette augmentation importante
de la puissance du signal EEG. Bien que la distribution spatiale, fréquentielle, et
temporelle des motifs ERD/ERS soient théoriquement connues, en pratique celles-
ci varient selon les individus et le type d’événement réalisé (mouvement des mains,
des pieds, de la langue).

FIGURE 1.12 – ERD/ERS des rythmes mu et bêta lors d’un mouvement volontaire
(figure extraite de [Derambure et al., 1999]).

Les ICM exploitant les rythmes sensorimoteurs utilisent principalement diffé-
rentes tâches d’imagination motrice, pour permettre à l’utilisateur de moduler son
activité cérébrale de manière autonome. En effet, cette tâche mentale ne nécessite
pas la réalisation d’un mouvement réel, et par conséquent elle est bien adaptée à
des patients ne présentant pas d’activité motrice résiduelle. L’utilisation de l’ima-
gination motrice dans le cadre des ICM a permis de développer, dans des domaines
variés, ces diverses applications : éditeur de texte [Blankertz et al., 2006], contrôle
de curseur [Wolpaw et McFarland, 2004], fauteuil roulant [Millan et al., 2009], bras
robotisé [Bougrain et al., 2012], jeux vidéo [Bonnet et al., 2013].

Néanmoins, les ICM exploitant l’imagination motrice sont confrontées à plu-
sieurs défis. Le principal réside dans la capacité à améliorer le rapport signal sur
bruit afin de mettre en évidence les motifs ERD/ERS contenus dans le signal EEG.
En effet, ces motifs neurophysiologiques peuvent ne pas être suffisamment amples,
par rapport à l’activité cérébrale de fond et à d’autres signaux physiologiques, pour
être détectés de manière fiable par l’ICM. Par conséquent, l’étape de pré-traitement
des signaux EEG est indispensable pour éliminer le bruit, tout en conservant les
signaux utiles.

Une autre difficulté réside dans la non-stationnarité des signaux EEG et la varia-
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bilité de la distribution spatiale, temporelle, et fréquentielle des motifs ERD/ERS
selon les sujets [Krauledat et al., 2008], due notamment à une configuration du
cortex et une organisation neuronale propre à chaque individu. Par conséquent, il
semble pertinent d’adapter la méthode de traitement des signaux EEG aux particu-
larités physiologiques de chaque individu, afin d’améliorer la robustesse de l’ICM.
On observe également pour un même sujet une variabilité inter-séance, qui peut
s’expliquer par le placement des électrodes et les variations de l’état mental liées
aux motivations et à la fatigue du sujet.

De plus, un défi important lié à l’imagination motrice concerne la phase dite
d’apprentissage. Celle-ci permet à l’utilisateur novice de s’entraîner à contrôler ses
rythmes moteurs, dans l’objectif d’améliorer la fiabilité de l’ICM. D’après Pfurt-
scheller et coll., cette phase peut durer jusqu’à plusieurs mois [Pfurtscheller et al.,
2000], d’où la nécessité de trouver une stratégie, telle que l’amélioration du retour
perceptif, pour réduire le temps d’apprentissage tout en améliorant son efficacité.
Le protocole Graz [Leeb et al., 2007b] est l’un des principaux protocoles proposant
un retour perceptif lors de la phase d’apprentissage. Ce protocole consiste à in-
former l’utilisateur à l’aide d’une flèche du type de mouvement à imaginer : main
droite, main gauche, pieds, langue. La tâche mentale est réalisée sur une période
de quelques secondes à des intervalles de temps variables. Durant cette période, le
retour visuel se fait par l’intermédiaire d’une barre mobile dont la direction et la
longueur informent l’utilisateur sur son état mental.

La figure 1.13 (a) illustre le retour perceptif proposé par le protocole Graz. Sur
cette figure, la barre est orientée vers la droite, par conséquent l’interface estime,
avec d’autant plus de confiance que la barre est grande, que l’utilisateur a imaginé
un mouvement de la main droite. La figure 1.13 (b) représente un retour perceptif
plus réaliste. Il s’agit d’une main virtuelle animée, développée par Ono et coll. [Ono
et al., 2013]. Cette main virtuelle s’ouvre et se ferme selon l’état mental de l’uti-
lisateur. Un tel retour visuel est plus efficace qu’une simple barre, d’autant plus
lorsque la main virtuelle est placée à la première personne. Dans d’autres travaux,
Pfurtscheller et coll. proposent une application dans laquelle l’utilisateur se dé-
place virtuellement dans une rue [Pfurtscheller et al., 2006b]. La figure 1.13 (c)
représente l’environnement virtuel visualisé par l’intermédiaire de lunettes, afin
de placer l’utilisateur en immersion.

Enfin, un autre inconvénient des ICM exploitant l’imagination motrice concerne
le nombre de commandes nécessaires au contrôle de l’application. Ce dernier est
limité par le nombre de mouvements, c’est-à-dire d’états mentaux, que l’interface
est capable de discriminer. Or, la résolution spatiale d’un EEG (quelques centi-
mètres) ne permet pas d’identifier un nombre important de mouvements. En effet,
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(a) (b) (c)

FIGURE 1.13 – Différents types de retours visuels : protocole Graz (a), main vir-
tuelle (b), et lunettes immersives (figures extraites respectivement de [Jeunet et al.,
2016], [Ono et al., 2013], et [Pfurtscheller et al., 2006b]).

les zones de projection des différentes parties du corps sur le cortex moteur doivent
être suffisamment espacées les unes des autres pour que les différents mouvements
soient spatialement discriminés à partir des signaux EEG de surface. Les prin-
cipaux mouvements utilisés correspondent à ceux des mains, des pieds, et de la
langue. Par conséquent, la stratégie de contrôle de l’application doit être étudiée
de manière pertinente pour y inclure un nombre limité de commandes.

1.3.1.4 Traitement du signal EEG

Cette partie présente quelques techniques basiques de filtrage dans le domaine
fréquentiel puis spatial, fréquemment utilisées dans le domaine des ICM pour trai-
ter les signaux cérébraux. Ces filtres permettent d’extraire au maximum l’infor-
mation pertinente, afin d’identifier l’état mental de l’utilisateur. Les filtres décrits
dans cette partie seront utilisés par la suite pour mettre en place notre méthode
de traitement des signaux EEG, afin de détecter une intention de mouvement de
la main.

Filtrage fréquentiel Le filtrage fréquentiel est l’un des plus utilisé pour le trai-
tement des signaux cérébraux. Il permet de conserver ou au contraire d’éliminer
certaines composantes fréquentielles dans le signal EEG. Dans le cadre des ICM,
le filtrage fréquentiel permet de sélectionner les bandes de fréquences qui sont cor-
rélées avec des motifs neurophysiologiques particuliers. Afin de mettre en évidence
les motifs ERD/ERS observés lors d’une tâche motrice, les bandes de fréquences mu
et bêta sont sélectionnées par filtrage fréquentiel. Ces filtres peuvent également
être utiles pour sélectionner des bandes de fréquences plus restreintes, de manière
à identifier la distribution fréquentielle précise de ces motifs neurophysiologiques.
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Enfin, le filtrage fréquentiel est utile pour éliminer les bandes de fréquences ne
présentant pas d’information pertinente, ou bien celles liées à des artefacts (50
Hz).

On peut distinguer les filtres analogiques des filtres numériques selon la nature
du signal traité. Les premiers sont réalisés à partir de composants électroniques,
tels que des résistances et des condensateurs. En revanche, les seconds sont géné-
ralement réalisés à l’aide de processeurs programmables. Les filtres numériques
permettent de traiter des signaux échantillonnés. Etant donné que les signaux
EEG que nous enregistrons sont numérisés, un filtre numérique est plus adapté
pour les traiter dans le domaine fréquentiel. La fonction de récurrence d’un filtre
numérique à réponse impulsionnelle infinie (RII) est utilisée pour le traitement de
nos signaux EEG S ∈ Re×c, avec e le nombre d’échantillons et c le nombre d’élec-
trodes. L’équation suivante permet d’obtenir les signaux filtrés Ŝ ∈ Re×c :

Ŝe,c =
N∑
k=0

bkSe−k,c −
N∑
k=1

akŜe−k,c , (1.1)

dans laquelle N représente l’ordre du filtre, tandis que a = (a1...aN) ∈ RN et
b = (b1...bN) ∈ RN sont les coefficients du filtre. A partir de cette équation, on
remarque que le signal de sortie est calculé par combinaison linéaire des échan-
tillons du signal d’entrée, mais également de sortie, d’où le terme de récurrence.
Ces échantillons utilisés pour déterminer le signal filtré correspondent aux échan-
tillons obtenus à des instants antérieurs à celui calculé.

L’ordre du filtre détermine l’atténuation du signal en dehors de la bande pas-
sante, de telle sorte que plus l’ordre est important plus la sélectivité de la bande
passante augmente. Néanmoins, la période d’initialisation du filtre, nécessaire pour
atteindre le régime permanent, augmente avec l’ordre du filtre. La figure 1.14 re-
présente les réponses impulsionnelles de trois filtres passe-bande (8 à 30 Hz) de
type Butterworth d’ordres 2, 4, et 6. On constate que plus l’ordre du filtre est élevé,
plus le temps de stabilisation de la sortie augmente lorsque l’entrée est soumise à
une perturbation. Par conséquent, il est plus pertinent de filtrer l’intégralité d’un
signal puis de le fenêtrer quand cela est nécessaire, plutôt que l’inverse qui impli-
querait de dégrader un nombre important de valeurs en début de chaque fenêtre.

Filtrage spatial non-adaptatif Le traitement des signaux EEG dans le cadre des
ICM implique souvent une étape de filtrage spatial. Le filtrage spatial aide à loca-
liser la source d’activité neuronale liée à une tâche mentale particulière. En effet,
l’activité d’une source neuronale enregistrée au travers d’un système EEG est dis-
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FIGURE 1.14 – Réponses impulsionnelles de filtres Butterworth d’ordres croissants.

persée sur plusieurs électrodes. Cette dispersion du signal cérébral est causée par
les différents tissus physiologiques qu’il traverse avant d’atteindre le capteur. Par
conséquent, ce type de filtre permet d’améliorer la résolution spatiale des signaux
EEG.

Un filtre spatial combine l’information provenant de plusieurs canaux pour en
créer de nouveaux. De manière générale, le signal filtré spatialement Ŝ ∈ Re×c, avec
e le nombre d’échantillons et c le nombre d’électrodes, s’obtient par multiplication
matricielle :

Ŝ = SP , (1.2)

où P définit la matrice de projection, et S ∈ Re×c correspond au signal brut. Si P est
une matrice identité alors il n’y a pas de filtrage dans le domaine spatial. Le filtrage
spatial permet également de réduire le nombre de canaux utilisé et par conséquent
le nombre de valeurs caractéristiques analysées lors de l’étape de classification.

Les filtres spatiaux, présentés dans cette partie, sont dits non-adaptatifs dans
la mesure où ils ne tiennent pas compte des spécificités neurophysiologiques de
chaque individu. La matrice de projection utilisée pour définir le filtre spatial est
fixe quelle que soit la personne. Néanmoins, ces filtres sont généralement construits
en tenant compte de connaissances neurophysiologiques disponibles. De plus, ils
présentent l’avantage d’être peu coûteux en temps de calcul et donc bien adaptés
pour un traitement en temps réel des signaux EEG.

Parmi les filtres spatiaux non-adaptatifs, le filtrage bipolaire est l’un des plus
basiques. Il consiste à soustraire les échantillons provenant de deux signaux dif-
férents. Sur l’exemple de la figure 1.15, l’activité au niveau de l’électrode C3 peut
être estimée par le signal filtré Ĉ3 ∈ Re, en combinant les échantillons provenant
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des électrodes FC3 et CP3 respectivement antérieure et postérieure à C3 :

Ĉ3 = FC3− CP3 . (1.3)

Dans cet exemple, l’activité du signal nouvellement calculé par combinaison li-
néaire des deux autres est corrélée avec l’activité motrice de la main droite.

FIGURE 1.15 – Filtrage bipolaire autour de C3.

Un second filtre non adaptatif, impliquant davantage de canaux que le précé-
dent, est le filtre Laplacien. Ce filtre est l’un des plus utilisés dans le domaine des
ICM pour le filtrage spatial [Bashashati et al., 2007]. Il permet de réduire la dif-
fusion de l’activité neuronale sur l’ensemble des canaux et de mettre en évidence
l’activité locale liée à une tâche mentale particulière [McFarland, 2015a]. Le filtre
Laplacien consiste à soustraire des échantillons du signal à filtrer ceux provenant
des signaux enregistrés par les électrodes voisines. Les échantillons du signal filtré
sont préalablement multipliés autant de fois qu’il y a d’électrodes voisines. En gé-
néral le filtre Laplacien prend en compte les quatre électrodes situées au voisinage
de celle d’où provient le signal filtré. Sur l’exemple de la figure 1.16, le signal issu
de l’électrode C3 peut être traité spatialement par un filtre Laplacien pour obtenir
Ĉ3 ∈ Re, à partir de l’équation suivante :

Ĉ3 = 4× C3− FC3− C5− C1− CP3 . (1.4)

Dans cet exemple, les électrodes utilisées pour filtrer C3 correspondent aux élec-
trodes situées dans son voisinage immédiat. Néanmoins, il est également possible
d’utiliser des électrodes situées dans un voisinage plus éloigné. Enfin, le filtre La-
placien peut être utile pour identifier la distribution spatiale des motifs neurophy-
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FIGURE 1.16 – Filtrage Laplacien autour de C3.

siologiques liés à une tâche motrice particulière.

1.3.1.5 Classification des signaux EEG : classifieur LDA

L’étape de classification permet d’estimer la classe à laquelle appartient un vec-
teur de valeurs caractéristiques. Dans le cadre des ICM, le classifieur est utile pour
déterminer l’état mental de l’utilisateur à partir de ses signaux EEG. L’état men-
tal de l’utilisateur est défini comme une activation, à un instant donné, d’une zone
spécifique du cortex. Cette activation est induite par une tâche particulière, qui
peut-être perceptive comme observer une stimulation visuelle, ou mentale comme
imaginer réaliser un mouvement. Dans le dernier exemple, on peut définir autant
d’états mentaux qu’il y a de mouvements, étant donné que l’imagination de chaque
mouvement active une zone particulière du cortex moteur.

Le classifieur LDA (Linear Discriminant Analysis) est l’un des plus efficaces [Kru-
sienski et al., 2006] et des plus utilisés dans le domaine des ICM. Il s’agit d’un
classifieur linéaire dont les coefficients définissent un hyperplan, permettant de
discriminer les signaux EEG appartenant à deux classes [Lotte et al., 2007]. La fi-
gure 1.17 représente, par des croix et des cercles, la position de plusieurs vecteurs
de valeurs caractéristiques par rapport à l’hyperplan. La position de ces vecteurs
définit la classe estimée par la classifieur LDA.

La position et la distance du vecteur x ∈ Rd (avec d la dimension du vecteur
caractéristique) par rapport à l’hyperplan sont calculées à partir de la fonction
linéaire :

f(x) = w0 + wTx, (1.5)
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w0+wTx > 0

w0+wTx =0

w0+wTx <0

FIGURE 1.17 – Hyperplan de séparation d’un classifieur LDA (figure extraite
de [Lotte et al., 2007]).

où w0 ∈ R1 et w ∈ Rd représentent les coefficients du classifieur. Le calcul du
classifieur LDA consiste à trouver les coefficients de l’hyperplan dont la projection
maximise la distance entre les moyennes de chaque classe, tout en minimisant la
variance inter-classe. Ces coefficients sont calculés à partir de la relation :

w = Σ−1(µ+ − µ−) (1.6)

w0 = −wT (µ+ − µ−)/2, (1.7)

où µ+ et µ− ∈ Rd représentent la moyenne des vecteurs de valeurs caractéristiques
pour les deux classes. Σ correspond à la matrice de covariance supposée identique
pour les deux classes. En effet, on considère que les données des vecteurs suivent
une distribution normale N (µ+,Σ) et N (µ−,Σ) respectivement pour la classe posi-
tive et négative.

La polarité de f(x) définit la position du vecteur x de part et d’autre de l’hyper-
plan. En revanche, la valeur absolue de f(x) correspond à la distance du vecteur
par rapport à l’hyperplan. Cette distance peut être interprétée comme un indice
de confiance, de telle sorte que plus sa valeur est importante plus le classifieur est
confiant sur la classe estimée.

Dans le cas d’un problème multi-classes, une méthode souvent utilisée consiste à
calculer plusieurs classifieurs LDA, un pour chaque classe en suivant la stratégie
du “un contre tous” (ou “one versus rest”). La classe du vecteur peut ensuite être
définie en utilisant un simple système de vote à partir de l’indice de confiance de
chaque classifieur [Lotte et al., 2007].
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Le classifieur LDA présente l’avantage d’être simple à utiliser et d’obtenir de
bonnes performances de classification. De plus, il nécessite peu de temps de calcul,
par conséquent il est bien adapté pour une analyse en temps réel des signaux EEG.

1.4 Niveau musculaire

Dans le cadre de notre ICM hybride, nous souhaitons également détecter un
mouvement ou une intention de mouvement de la main au niveau musculaire.
C’est pourquoi, je présente dans un premier temps le capteur utilisé par notre
ICM hybride pour acquérir le signal musculaire. Puis, je décrirai le motif physiolo-
gique observé dans le signal lors de la contraction musculaire. Enfin, je présenterai
quelques techniques de traitement du signal décrites dans la littérature, permet-
tant la détection d’un mouvement et le contrôle d’une application.

1.4.1 Electromyographie de surface

Bien que le signal électromyographique (ou EMG) puisse être enregistré à par-
tir d’une technique invasive utilisant des aiguilles implantées sous la peau au
contact direct du muscle, nous privilégions dans notre étude l’électromyographie de
surface. Cette technique non-invasive permet d’explorer l’activité électrique d’un
muscle, au travers du signal EMG qu’elle enregistre par l’intermédiaire d’élec-
trodes positionnées à la surface de la peau. La figure 1.18 représente trois élec-
trodes EMG placées sur la face interne de l’avant-bras. Le signal EMG correspond
à la somme des potentiels d’action qui se propagent le long des fibres musculaires
sous-jacentes à l’électrode [Aswath et al., 2014]. Par conséquent, plus le taux de
décharge des axones moteurs est important, c’est-à-dire plus il y a de potentiels
d’action qui excitent les fibres musculaires, plus le signal EMG sera ample. Son
amplitude est également proportionnelle au nombre d’unités motrices recrutées à
mesure que la force développée par le muscle croît.

FIGURE 1.18 – Electromyogramme de surface (figure extraite de [Kim et al., 2008]).
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La gamme de fréquence du signal EMG est comprise entre 0 et 1000 Hz, dont
l’énergie dominante est située entre 20 et 500 Hz [Chu et al., 2007]. De plus,
les différents tissus situés entre les muscles et les électrodes agissent comme un
filtre passe-bas, c’est pourquoi la puissance du signal EMG est faible au-dessus de
1000 Hz. Comme pour l’électroencéphalographie, l’enregistrement du signal EMG
nécessite l’utilisation de gel au contact des électrodes de manière à diminuer l’im-
pédance de contact entre la peau et les capteurs. Enfin, l’amplitude du signal mus-
culaire est de l’ordre du millivolt (environ 10 mV), c’est pourquoi une amplification
est requise lors de l’acquisition du signal.

1.4.2 Motif neurophysiologique : “bouffée EMG”.

La figure 1.19 illustre le motif électrophysiologique, appelé “bouffée EMG”, ob-
servé dans le signal EMG lorsque le muscle se contracte. Le signal EMG présenté
dans cette figure a été pré-traité par un filtre Butterworth passe-bande entre 100 et
200 Hz. Le motif électrophysiologique est caractérisé par une augmentation brutale
de l’amplitude du signal EMG au début du mouvement. Puis, l’amplitude du signal
diminue légèrement jusqu’à une valeur plateau, caractéristique d’une contraction
maintenue. En fin de mouvement, l’amplitude du signal décroit rapidement vers
une valeur de base, reflétant l’activité musculaire de repos. Ce motif électrophy-
siologique, lié à la contraction musculaire, présente l’avantage d’être suffisamment
ample pour déterminer avec précision l’intervalle de temps durant lequel le mouve-
ment a été réalisé. Néanmoins, les électrodes doivent être positionnées de manière
précise afin de détecter la contraction du muscle souhaité, et non celle des muscles
voisins. Enfin, l’analyse de ces motifs peut également être perturbée par du bruit
lié à d’autres signaux physiologiques amples, tels que le signal cardiaque.

1.4.3 Traitement des signaux EMG

Afin de mettre en évidence une contraction musculaire à partir des signaux
EMG, différentes méthodes ont été proposées dans la littérature par Zecca [Zecca
et al., 2002], Reaz [Reaz et al., 2006], ou encore Ahsan [Ahsan et al., 2010]. Parmi
celles-ci, Zecca et coll. proposent d’utiliser un seuil de détection [Zecca et al., 2002],
comme le montre la figure 1.20. Cette figure présente les différents niveaux de trai-
tement permettant le seuillage du signal EMG : pré-traitement (a), redressement
du signal en calculant sa valeur absolue (b), filtrage passe-bas (c), et enfin transfor-
mation binaire du signal en fonction d’une valeur seuil (thr, pour threshold) (d). La
méthode de seuillage présente l’avantage d’être peu coûteuse en temps de calcul,
d’où l’intérêt de l’utiliser en temps réel. Néanmoins, le choix de la valeur seuil peut
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FIGURE 1.19 – Représentation d’une “bouffée EMG”.

présenter quelques inconvénients si elle est mal adaptée. En effet, plus le seuil est
faible plus la méthode est sensible aux bruits, tandis que plus il est élevé moins elle
est précise pour détecter les mouvements de faible amplitude. Ces inconvénients
sont présentés sur la figure 1.20 (d), pour laquelle deux valeurs seuils, une basse
et une élevée, sont utilisées pour détecter la contraction musculaire.

(a) Pré-traitement. (b) Redressement.

(c) Filtrage passe-bas. (d) Seuillage.

FIGURE 1.20 – Signal EMG à différents niveaux de traitement (figures extraites
de [Zecca et al., 2002]).

Des méthodes plus élaborées utilisent une étape de classification pour détec-
ter un mouvement volontaire à partir du signal EMG, comme celles décrites par
Reaz [Reaz et al., 2006] et Ahsan [Ahsan et al., 2010]. Le classifieur nécessite
au préalable une étape d’extraction de valeurs caractéristiques. Parmi les valeurs
utilisées, les plus simples sont celles extraites dans le domaine temporel (valeur
quadratique moyenne, valeur absolue moyenne, variance du signal) car elles ne
nécessitent pas de transformation. L’extraction des valeurs caractéristiques peut
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également être réalisée à partir d’une représentation temps-fréquence du signal
EMG. Cette représentation présente l’avantage d’évaluer la puissance du signal
à la fois dans le domaine temporel et dans le domaine fréquentiel. Néanmoins, le
temps de calcul n’est pas toujours adapté à une analyse en temps réel des signaux
EMG. Les représentations temps-fréquence couramment utilisées sont la transfor-
mée de Fourier à court terme et la transformée en ondelette. Dans le premier cas,
les résolutions temporelles et fréquentielles sont fixes, tandis que pour la transfor-
mée en ondelette elles sont adaptées à la fréquence, de telle sorte que les hautes
et les basses fréquences ont respectivement une bonne résolution temporelle et
fréquentielle.

Les signaux EMG présentent un intérêt d’une part en milieu clinique, où ils sont
régulièrement utilisés notamment pour diagnostiquer des pathologies neuromus-
culaires. En effet, cette technique est facile à mettre en place, transportable, et peu
coûteuse. D’autre part, la précision temporelle procurée par l’électromyographie de
surface permet une analyse temps réel de l’activité musculaire. C’est pourquoi cette
technique est également utilisée dans le domaine des interfaces homme-machine
pour contrôler diverses applications destinées à améliorer la qualité de vie de per-
sonnes handicapées.

Par exemple, Bitzer et coll. ont étudié la possibilité de contrôler une prothèse de
main à partir des signaux EMG enregistrés au niveau de l’avant-bras [Bitzer et
Van Der Smagt, 2006]. Le système est conçu pour permettre à des patients am-
putés de réaliser des mouvements de pronation, de supination, et de préhension
au travers de la prothèse. L’étude présentée par Choi et coll. décrit une interface
exploitant le signal EMG pour permettre à des patients présentant un handicap
moteur de réaliser différentes tâches sur l’ordinateur : contrôle de curseur, “clic
souris”, écriture [Choi et al., 2009]. Le signal EMG est enregistré à partir d’élec-
trodes placées sur quatre emplacements différents de l’avant-bras, afin de discri-
miner six classes de mouvements du poignet. Des applications “tout public” ont
également été développées, comme celles décrites par Kim [Kim et al., 2008] et As-
wath [Aswath et al., 2014] qui proposent respectivement de contrôler une voiture
téléguidée, et un robot humanoïde.

1.5 Niveau distal

L’envoi de la commande motrice jusqu’aux muscles squelettiques se traduit par
la contraction de ces derniers et la réalisation d’un mouvement. Le contrôle des
membres distaux, et plus particulièrement des doigts, est essentiel pour interagir
avec l’environnement, dans la mesure où ils permettent des mouvements fins et
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précis. Par conséquent, l’utilisation de capteurs pour détecter ces mouvements re-
présente une voie naturelle d’interaction avec diverses applications qu’elles soient
numériques (écran d’ordinateur, jeux vidéo) ou physiques (fauteuil roulant, robot).
La diversité des capteurs de mouvement, dont quelques uns sont présentés dans
cette partie, permet d’adapter le contrôle de l’application aux capacités motrices de
l’utilisateur.

Parmi les capteurs de mouvements utilisés quotidiennement, le clavier et la sou-
ris d’ordinateur correspondent aux outils d’interaction les plus classiques et les
plus connus. Ces outils, appelées WIMP [Beaudouin-Lafon, 2000] (pour Windows,
Icon, Menu, Pointing Device), ont été popularisées dans les années 80, et sont ma-
joritairement utilisés de nos jours pour réaliser des tâches simples d’écriture et de
sélection à partir d’un écran d’ordinateur.

Exploitant une technologie similaire aux boutons du clavier ou au clic de la sou-
ris, le contacteur est l’un des capteurs de mouvement le plus simple à utiliser, dans
la mesure où il transmet une information binaire en fonction de son état, enfoncé ou
relâché. Cette simplicité d’utilisation présente un avantage dans le domaine de la
palliation du handicap pour des patients dont la motricité est limitée. Par exemple,
l’étude présentée par Pergandi et coll. décrit une interface homme-machine uti-
lisant un contacteur dans le cadre d’une application domotique [Pergandi et al.,
2006]. Cette interface permet à un patient en fauteuil roulant de sélectionner des
éléments défilants sur un écran, afin de choisir la pièce où il souhaite aller.

Utilisant une technologie plus avancée que celle de simples contacteurs, les cap-
teurs de mouvements de type joystick sont des moyens d’interaction répandus, no-
tamment dans le domaine “grand public”. C’est le cas, par exemple, des joysticks
intégrés aux manettes de différentes consoles de jeu. L’un des avantages de ces
capteurs est de pouvoir être inclinables selon deux axes de déplacement. Par consé-
quent, en fonction du sens et du degré d’inclinaison, le capteur transmet une infor-
mation d’une part sur la direction du déplacement, et d’autre part sur la force ap-
pliquée. L’utilisation des joysticks trouve également un intérêt dans le domaine des
aides techniques pour personnes handicapées. L’exemple le plus commun concerne
la mobilité en fauteuil roulant [Simpson, 2005], lorsque le patient n’a plus la mo-
tricité requise pour le diriger manuellement.

Par la suite, les progrès réalisés dans le domaine des interfaces homme-machine
ont permis de développer de nouveaux moyens d’interaction. Parmi ceux-ci on
peut citer l’écran tactile, qui détecte un mouvement des doigts par simple pres-
sion sur l’écran. Cet outil est adapté à une personne à motricité réduite afin qu’elle
puisse réaliser des tâches de sélection. Néanmoins, elle ne dispose pas de retour
de force qui informe l’utilisateur sur l’état, actif ou inactif, du capteur. Cet incon-
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vénient est également observé pour un moyen d’interaction exploitant l’accéléro-
mètre. Bien que celui-ci soit fixé sur un membre, il permet une interaction plus
libre que l’écran tactile car l’utilisateur n’est pas contraint d’adopter une posture
particulière. L’étude présentée par Zhang et coll. utilise un accéléromètre placé sur
l’avant bras de l’utilisateur pour détecter différents mouvements des doigts et du
poignet [Zhang et al., 2009] . Cet outil, combiné à un signal musculaire (EMG),
permet de contrôler un Rubik’s cube virtuel. La figure 1.21 (a) représente l’avant-
bras droit de l’utilisateur sur lequel est positionné l’accéléromètre et les électrodes
EMG, tandis que sur l’écran est affiché le Rubik’s cube.

L’ensemble des capteurs décrits nécessitent, à un moment ou à un autre de l’in-
teraction, un contact physique avec l’utilisateur pour détecter le mouvement. Néan-
moins, des capteurs de mouvement sans contact ont été développés, permettant
une interaction moins contraignante avec une application, dans la mesure où l’uti-
lisateur peut se déplacer et interagir quel que soit son emplacement. C’est le cas
notamment du contrôleur WII, qui détecte des mouvements de l’utilisateur à par-
tir d’une LED (Light-Emitting Diode) infra-rouge positionnée sur le membre en
mouvement. Dans les travaux présentés par Edlinger et coll., le contrôleur WII est
utilisé pour réaliser différentes tâches, comme allumer la télévision, contrôler le
son, se connecter à Internet [Edlinger et al., 2013]. Comparée à d’autres moyens de
contrôle (souris, électromyographie, oculographie, ICM), seule la souris présente
des meilleures performances d’utilisation (temps pour réaliser la tâche demandée).

Enfin, parmi les capteurs de mouvement distants, les techniques liées au trai-
tement de l’image sont peu contraignantes pour l’utilisateur, étant donné qu’elles
ne nécessitent pas le port de capteurs. La détection des mouvements est réalisée
par un traitement en temps réel des images provenant d’une ou plusieurs caméras.
Cela a permis le développement de diverses applications dans les domaines de la
réalité virtuelle, des systèmes de vidéo-surveillance, de l’analyse du mouvement,
des interfaces utilisateurs avancées (traduction de la langue des signes) [Gavrila,
1999]. Ce dernier domaine est étudié par Brashear et coll., qui tente de reconnaître
un message “signé” réalisé par une personne malentendante à partir d’images pro-
venant d’une caméra montée sur une casquette et combinées aux signaux prove-
nant d’un accéléromètre [Brashear et al., 2003]. La figure 1.21 (b) représente le
montage de la caméra sur la casquette de l’utilisateur (partie gauche) et l’image
des mains provenant de cette caméra (partie droite).
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FIGURE 1.21 – Détection du mouvement par un accéléromètre (a) et par traitement
de l’image (b) (figures extraites respectivement de [Zhang et al., 2009] et [Brashear
et al., 2003]).

1.6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis, dans une première partie, de mieux appréhender les
processus physiologiques à l’origine du mouvement. Ces processus sont caractéri-
sés par plusieurs étapes, allant de l’élaboration de la commande motrice au niveau
cérébral jusqu’à la contraction au niveau musculaire. Cette contraction se carac-
térise par la réalisation d’un mouvement distal, dans le cas où on s’intéresse à un
mouvement d’une extrémité comme la main ou les doigts. Ces rappels physiolo-
giques étaient nécessaires dans la mesure où nous souhaitons développer une ICM
hybride, qui puisse détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la
main à différents niveaux de la commande motrice : cérébral, musculaire, et distal.

La détection du mouvement à chacun de ces niveaux requiert des interfaces uti-
lisant des capteurs spécifiques au signal enregistré, comme je l’ai présenté dans
la seconde partie du chapitre. Au niveau distal, la détection d’un mouvement de
la main peut-être assurée par diverses interfaces, allant du simple contacteur à
des techniques plus complexes basées sur le traitement de l’image. Dans le cadre
de notre ICM hybride, nous exploiterons les signaux provenant de deux joysticks,
comme nous le verrons dans la suite du manuscrit. Au niveau musculaire, nous
utiliserons les signaux issus de l’électromyogramme pour identifier les motifs phy-
siologiques (“bouffée EMG”) spécifiques d’une contraction. Enfin, au niveau céré-
bral une intention de mouvement peut-être détectée, au travers des signaux EEG,
par l’intermédiaire d’une interface cerveau-machine. Néanmoins, la fiabilité d’une
telle interface dépend de la qualité des signaux enregistrés, et de la pertinence
des valeurs caractéristiques que l’on extrait de ces signaux. C’est pourquoi, le cha-
pitre suivant décrit la technique de traitement des signaux EEG que nous avons
développée, afin de détecter une intention de mouvement au niveau cérébral.
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Chapitre 2

Traitement du signal EEG

Le cœur de ce chapitre présente la méthode de traitement des signaux EEG que
nous avons développée. Cette méthode a pour objectif de détecter, au niveau cérébral,
une intention de mouvement de la main. Ce chapitre présente également les résultats
concernant l’évaluation de notre méthode sur un jeu de signaux EEG étiquetés libre
d’accès. Ces résultats sont comparés à ceux de méthodes similaires décrites dans la
littérature, et utilisant le même jeu de signaux EEG pour évaluer leur performances.

2.1 Introduction

Mes travaux de thèse portent une attention particulière au traitement des si-
gnaux électroencéphalographiques. En effet, l’un des objectifs de notre ICM hy-
bride est de détecter une intention de mouvement de la main, à partir des signaux
EEG. Ces signaux présentent des motifs neurophysiologiques (ERD/ERS) caracté-
ristiques d’une intention de mouvement, dont la distribution fréquentielle et tem-
porelle varie selon les individus. Ce chapitre décrit une méthode de traitement
des signaux EEG qui permet d’identifier la distribution de ces motifs, spécifique-
ment pour chaque individu. Puis, en fonction des caractéristiques fréquentielles et
temporelles observées pour ces motifs, notre méthode permet de superviser la sé-
lection d’un ensemble de valeurs caractéristiques. La supervision est réalisée par
un expert humain, exploitant ses connaissances neurophysiologiques afin de sélec-
tionner l’ensemble qu’il juge le plus pertinent pour discriminer les intentions de
différents mouvements.

Pour mettre en œuvre notre méthode, les différentes techniques de traitement
présentées dans le chapitre précédent sont utilisées. Celles-ci permettent de trai-
ter les signaux EEG dans le domaine spatial et fréquentiel, afin de mettre en évi-
dence les motifs ERD/ERS dans des signaux d’intérêt. De plus, pour évaluer notre
méthode, nous souhaitons la comparer en terme de performances à celles décrites
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dans la littérature. C’est pourquoi, nous utilisons également dans notre méthode
de traitement une étape de filtrage spatial impliquant des filtres CSP (Common
Spatial Pattern), comme pour les méthodes concurrentes.

Ce chapitre présente dans une première partie le principe du filtre CSP, et son
intérêt pour le traitement des signaux EEG. Puis, le cœur du chapitre décrit la
méthode de traitement que nous avons développée dans le but de détecter une in-
tention de mouvement. Enfin, dans une troisième partie, notre méthode est évaluée
sur un jeu de signaux EEG étiquetés libre d’accès afin de la comparer avec celles
décrites dans la littérature.

2.2 Filtre spatial adaptatif : CSP

Je présente dans cette partie les filtres CSP, qui sont des filtres spatiaux li-
néaires, très souvent utilisés pour le traitement des signaux EEG. Contrairement
aux filtres non adaptatifs décrits précédemment (voir partie 1.3.1.4), les filtres CSP
sont calculés spécifiquement pour chaque utilisateur à partir d’une méthode super-
visée. C’est pourquoi leur calcul nécessite de pré-enregistrer un jeu de signaux EEG
étiquetés, pour lesquels l’état mental de l’utilisateur est connu à chaque instant.
Ainsi, les coefficients définis pour chaque filtre sont déterminés en tenant compte
des paramètres spécifiques à chaque individu.

L’objectif des filtres CSP est de maximiser la variance des signaux EEG enregis-
trés pour une classe, c’est-à-dire pour un état mental particulier, tout en minimi-
sant la variance des signaux EEG appartenant à l’autre classe, comme le montrent
les figures 2.1 et 2.2. Sur la figure 2.1, la variance du signal EEG non filtré spa-
tialement est plus importante pour la classe 2. En revanche, sur la figure 2.2, la
variance du signal EEG filtré spatialement par un filtre CSP est plus importante
pour la classe 1.

A partir d’un jeu de signaux EEG bruts S ∈ Re×c, avec e le nombre d’échantillons
et c le nombre d’électrodes, on cherche les filtres spatiaux f ∈ Rc×c tels que la
variance de Sf soit minimale pour une classe et maximale pour l’autre classe. La
matrice Si correspond aux signaux appartenant à la classe i. La variance de Si

après filtrage est définie par f tSt
iSif , de telle sorte que les filtres f sont calculés en

cherchant les extremums de la fonction suivante :

J(f) =
f tSt

1S1f

f tSt
2S2f

=
f tΣ1f

f tΣ2f
, (2.1)

où Σ1 et Σ2 correspondent aux matrices de covariance de chaque classe. Cela sup-
pose que la moyenne du signal S soit égale à zéro [Lotte et Guan, 2011]. La méthode
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des multiplicateurs de Lagrange permet de définir les extremums de la fonction
précédente J(f) à partir de l’équation suivante :

Σ−1
2 Σ1f = λf, (2.2)

où λ ∈ Rc et f ∈ Rc×c représentent respectivement les valeurs propres et les vec-
teurs propres de Σ−1

2 Σ1. Les filtres spatiaux pour lesquels les valeurs de J(f) sont
maximales et minimales, c’est-à-dire pour lesquels la différence de variance entre
les deux classes est maximale, correspondent aux vecteurs propres qui ont respec-
tivement la plus grande et la plus petite valeur propre.
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FIGURE 2.1 – Signal non filtré
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FIGURE 2.2 – Signal filtré

Les filtres CSP présentent l’avantage de pouvoir être utilisés en temps réel pour
filtrer spatialement les signaux EEG. De plus, la puissance du signal dans une
bande de fréquence peut être estimée par sa variance, en supposant que la moyenne
du signal filtré passe-bande soit nulle. Par conséquent, ce filtre est particulière-
ment bien adapté pour améliorer les performances de classification, si les valeurs
caractéristiques utilisées prennent en compte la puissance spectrale des signaux
EEG. C’est pourquoi les filtres CSP sont souvent utilisés dans le cadre des ICM
exploitant l’imagination motrice. Ils permettent de bien discriminer différentes
tâches motrices, comme des mouvements imaginés des pieds, des mains, et de la
langue. Enfin, les filtres CSP permettent à l’ICM de s’adapter aux spécificités de
chaque utilisateur, améliorant d’autant plus ses performances.

Néanmoins, l’utilisation des filtres CSP présente quelques inconvénients. Le pre-
mier concerne la méthode de calcul supervisée des filtres CSP, nécessitant de pré-
enregistrer un jeu de signaux EEG étiquetés. Par conséquent l’enregistrement d’un
tel jeu de signaux nécessite une phase d’apprentissage, durant laquelle l’utilisa-
teur réalise différentes tâches motrices dans le cadre d’une ICM synchrone. Cette
phase, bien qu’indispensable pour le calcul des filtres CSP, est souvent peu ludique
et donc moins motivante pour l’utilisateur. Un autre inconvénient concerne les co-
efficients des filtres CSP. Ces derniers ne sont pas toujours cohérents d’un point de
vue neurophysiologique. En effet, ils sont calculés à partir d’une méthode statis-
tique, par conséquent des poids importants peuvent être attribués à des électrodes
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(canaux) dont la distribution spatiale est peu corrélée à la tâche motrice considé-
rée. L’importance attribuée à un canal non corrélé avec la tâche motrice peut être
due par exemple à un artefact, diminuant la stabilité des valeurs caractéristiques
extraites des signaux filtrés spatialement. Dans ce cas, on peut envisager non pas
de sélectionner les filtres selon leur valeur propre, mais en fonction de la cohérence
neurophysiologique des poids attribués à chaque électrode.

Enfin, dans les cadre des ICM exploitant l’imagination motrice, le pouvoir dis-
criminant des filtres CSP dépend des bandes de fréquences dans lesquelles les si-
gnaux sont filtrés et de l’intervalle de temps durant lequel la puissance du signal
est déterminée [Novi et al., 2007]. Par exemple, des filtres spatiaux CSP calculés
à partir de signaux EEG bruts ou de signaux EEG filtrés dans des bandes de fré-
quences inappropriées donnent des mauvaises performances de classification. Pour
résoudre ce problème, plusieurs approches ont été décrites dans la littérature.

Certains chercheurs proposent d’utiliser une large bande de fréquence, englobant
les rythmes mu et bêta liés aux tâches motrices, et d’améliorer les filtres spatiaux
utilisés. Cette approche est par conséquent valide pour n’importe quel utilisateur.
Par exemple, Lotte et coll. comparent différentes versions de filtres CSP régulari-
sés, montrant une amélioration significative du filtrage spatial par rapport à un
CSP basique [Lotte et Guan, 2011]. D’autres chercheurs ont proposé de sélection-
ner des bandes de fréquences spécifiques à l’utilisateur dans lesquelles la détection
des ERD/ERS est plus efficace. Par exemple, Ang et coll. utilisent plusieurs filtres
fréquentiels passe-bandes et calculent un CSP spécifique pour chaque bande de
fréquences [Ang et al., 2008]. Puis, un algorithme de sélection des valeurs carac-
téristiques conserve les paires fréquence/CSP les plus pertinentes pour un utilisa-
teur donné. Plus tard, Suk et coll. proposent une méthode de sélection de bandes
de fréquences, spécifiques à l’utilisateur et à la tâche motrice, à partir de l’ana-
lyse de cartes canaux-fréquences [Suk et Lee, 2011]. Contrairement à la méthode
précédente [Ang et al., 2008], la taille de chaque bande de fréquence sélectionnée
est adaptée au sujet et à la classe considérée. Récemment, Liu et coll. ont déve-
loppé une méthode adaptative dite de “boosting", appelée Common Spatial-Spectral
Boosting Pattern (CSSBP), qui combine des filtres CSP à une stratégie de boosting
pour sélectionner les bandes fréquentielles [Liu et al., 2016].

Cependant, toutes ces techniques intègrent une étape de sélection des valeurs ca-
ractéristiques entièrement automatique. Cela implique de définir de manière em-
pirique plusieurs méta-paramètres, tel que le nombre de valeurs caractéristiques.
La parcimonie de l’espace des valeurs caractéristiques n’est pas spécifiée par des
connaissances neurophysiologiques a priori. Des études ont montré que la parci-
monie de l’espace des valeurs caractéristiques permet des bonnes performances de
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classification car l’ICM est moins sensible à la non-stationnarité des signaux EEG.
Par exemple, Raza et coll. ont proposé d’accroître la parcimonie en utilisant des mé-
thodes d’ajout (“forward-addition”) ou d’élimination (“backward-elimination”) des
valeurs caractéristiques [Raza et al., 2015a]. Cependant, aucune analyse neuro-
physiologique détaillée des motifs ERD/ERS n’est réalisée afin de sélectionner les
intervalles de fréquence et de temps les plus appropriés.

Dans la partie suivante, je décris une méthode qui permet à un expert humain
d’analyser les motifs neurophysiologiques ERD/ERS afin d’extraire, à partir des
signaux EEG, des valeurs caractéristiques pertinentes pour chaque individu.

2.3 Méthode

Bien que les motifs ERD/ERS soient présents dans les rythmes mu et bêta, leur
distribution fréquentielle varie d’un individu à un autre [Ang et al., 2008]. Cette
variabilité entre les sujets s’observe également pour la distribution temporelle.
C’est pourquoi la méthode proposée aide à identifier, à partir des signaux EEG,
la distribution fréquentielle et temporelle des motifs ERD/ERS. Cette méthode est
appliquée spécifiquement pour chaque utilisateur et chaque tâche motrice. L’inté-
rêt de notre méthode est de permettre à un expert humain de sélectionner un petit
nombre d’intervalles temps-fréquence, afin de mieux discriminer différentes tâches
motrices. Ces intervalles sont sélectionnés à partir de connaissances neurophysio-
logiques concernant la tâche motrice étudiée. Bien que des méthodes automatiques
soient capables de sélectionner des intervalles fréquentiels pertinents, on espère en
injectant de telles connaissances obtenir des valeurs caractéristiques plus stables
dans le temps. En effet, une méthode automatique peut sélectionner l’ensemble
d’intervalles fréquentiels le plus discriminant pour une session, et ainsi obtenir les
meilleures performances de classification. Néanmoins, la sélection de l’ensemble a
pu être biaisée par la survenue d’artefacts temporaires, qui peuvent disparaître à
la session suivante et par conséquent diminuer significativement les performances.

De plus, les équipes de recherche travaillant sur les ICM intègrent toujours un
spécialiste du cerveau. Par conséquent, nous pensons intéressant de tirer profit
d’un tel expert humain pour parfaire le processus de traitement. Cet expert peut
notamment spécifier la parcimonie de l’espace des valeurs caractéristiques à partir
de connaissances neurophysiologiques. La parcimonie permet d’éviter les effets de
sur-apprentissage auxquels les méthodes automatiques sont plus sujettes.

Evidemment, l’expert n’examine pas les signaux EEG bruts pour sélectionner les
intervalles temps-fréquence qu’il juge pertinents, ce qui impliquerait un très haut
niveau d’expertise. Il analyse un ensemble de courbes utilisant les échantillons des
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signaux EEG traités de manière fréquentielle et temporelle. Dans un second temps,
des filtres CSP sont calculés pour chaque intervalle temps-fréquence sélectionné.
Ces filtres spatiaux sont utilisés d’une part pour mieux discriminer les différentes
tâches motrices. D’autre part, ils permettent d’évaluer notre méthode en compa-
rant ses résultats avec ceux obtenus dans d’autres travaux [Lotte et Guan, 2011;
Ang et al., 2008; Suk et Lee, 2011; Liu et al., 2016; Raza et al., 2015a] utilisant
également des filtres CSP. Néanmoins, d’autres filtres spatiaux peuvent être en-
visagés par l’expérimentateur à partir de l’ensemble d’intervalles temps-fréquence
sélectionné.

L’apport essentiel de notre méthode concerne la définition de l’espace parcimo-
nieux des valeurs caractéristiques, contrôlé par un expert humain et non en le
paramétrant de manière arbitraire. Nous verrons également que cette approche
nous permet de recueillir des informations détaillées sur les motifs neurophysiolo-
giques d’un utilisateur réalisant une tâche motrice particulière, et ainsi de mieux
comprendre ses performances.

Etant donné que notre méthode est supervisée, le processus de traitement du si-
gnal est légèrement différent pour le mode apprentissage et le mode en ligne. Dans
le mode apprentissage, qui a pour objectif de sélectionner les intervalles temps-
fréquence, un jeu de signaux EEG étiquetés est analysé. Le paradigme ICM uti-
lisé pour construire cet ensemble d’apprentissage doit être synchrone. En d’autres
termes, on informe l’utilisateur sur le début et la fin de l’imagination motrice à
réaliser. Pour le mode en ligne, le paradigme peut être asynchrone, de telle sorte
que l’utilisateur peut librement réaliser chacune des tâches motrices quand il le
souhaite.

2.3.1 Mode apprentissage

La figure 2.3 illustre le processus de traitement pour le mode apprentissage.
Ce mode est composé de quatre étapes successives : filtrage spatial, filtrage fré-
quentiel passe-bande, estimation de la puissance, et agrégation sur l’ensemble des
essais. Pour le mode apprentissage, nous utilisons les mêmes techniques de traite-
ment et les mêmes paramètres pour tous les utilisateurs. Un filtre Laplacien est
sélectionné pour filtrer spatialement les signaux EEG. Cela permet d’éliminer spa-
tialement le bruit et d’identifier les sources, sans nécessiter d’adaptation à l’utilisa-
teur [McFarland, 2015a]. Ensuite, pour mettre en évidence les spécificités de l’uti-
lisateur dans le domaine fréquentiel nous utilisons, comme d’autres auteurs, un
ensemble de filtres passe-bandes englobant les bandes de fréquences des rythmes
mu et bêta [Raza et al., 2015a; Ang et al., 2008]. On peut noter que la taille de
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la bande passante de chaque filtre fréquentiel peut être adaptée aux besoins de
l’expérimentateur. Pour mettre en évidence les motifs ERD/ERS dans les signaux
EEG, nous calculons le logarithme de la variance — qui équivaut à la puissance
— dans une fenêtre glissante de durée fixe. Enfin, pour obtenir une représenta-
tion des signaux facilement compréhensible par l’expert humain nous calculons la
moyenne et l’écart-type, sur l’ensemble des essais de chaque tâche motrice, de la
puissance du signal à chaque instant.

¡
filtre
spatial

filtre calcul sélection
fréquentiel puissance attributs

puissance24-28Hz agrégation

puissance20-24Hz agrégation

puissance16-20Hz agrégation

puissance12-16Hz agrégation

puissance8-12Hz agrégation

puissance4-8Hz agrégation

EEG
brut

Laplacian

FIGURE 2.3 – Processus de traitement pour le mode apprentissage

L’objectif de cette méthode est d’aider l’expert à analyser les motifs neurophy-
siologiques liés aux tâches d’imagination motrice en fonction du temps et de la
fréquence. Pour chaque tâche motrice, l’expert examine un ensemble de courbes,
une pour chaque bande de fréquence, montrant le décours temporel d’un signal
spécifique connu pour être corrélé au mouvement réel ou imaginé. Afin de claire-
ment mettre en évidence les différences entre la tâche motrice analysée et d’autres
tâches motrices, une courbe de référence est présentée à l’expert pour chaque bande
de fréquence. Cette courbe de référence est calculée en moyennant les valeurs du
signal pour l’ensemble des essais correspondant aux autres tâches motrices selon
une stratégie “un contre tous”.

Par exemple, la figure 2.4 montre un ensemble de six courbes, une pour chaque
bande de fréquence, permettant à l’expert d’examiner les intervalles temps-fré-
quence qui discriminent le mieux les mouvements imaginés de la main gauche ver-
sus ceux de la main droite. Le signal EEG enregistré à la position C4 à la surface
du cortex sensorimoteur droit est connu pour présenter un motif ERD/ERS quand
l’utilisateur réalise ou imagine réaliser un mouvement de la main gauche. Pour
cette tâche motrice, la courbe examinée dans chaque bande de fréquence (ligne
continue sur la figure 2.4) correspond au décours temporel de la puissance du si-
gnal moyennée sur l’ensemble des essais, après élimination spatiale du bruit par
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un filtre Laplacien. La puissance est calculée dans une fenêtre glissante d’une se-
conde, démarrant une seconde avant le début de la tâche motrice et finissant une
seconde et demi après la fin de cette même tâche. Ces valeurs permettent de conser-
ver une bonne résolution spatiale et de mettre en évidence les motifs ERD/ERS en
lissant la puissance du signal. La courbe de référence dans chaque bande de fré-
quence (ligne pointillée bleue sur la figure 2.4) correspond à la puissance de ce
même signal moyennée sur l’ensemble des essais qui ne correspondent pas à la
tâche motrice examinée. Afin de présenter à l’expert la signification statistique des
variations du signal, deux courbes additionnelles sont tracées autour de chaque
courbe correspondant à plus ou moins un demi écart-type.
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FIGURE 2.4 – Ensemble de courbes pour l’analyse par l’expert d’une imagination
motrice de la main gauche au niveau de l’électrode C4

Une analyse visuelle de ces courbes permet à l’expert de sélectionner plusieurs
intervalles temps-fréquence qui discriminent le mieux la tâche motrice considé-
rée par rapport aux autres. Deux critères sont pris en considération par l’expert
pour sélectionner les intervalles temps-fréquence les plus discriminants. Le pre-
mier concerne les motifs neurophysiologiques liés à la tâche motrice, de telle sorte
que les intervalles temps-fréquence pour lesquels les motifs ERD/ERS sont les plus
prononcés, comparés à la courbe de référence, doivent être sélectionnés. Puis le
second critère correspond au compromis entre parcimonie et performance. L’en-
semble des intervalles temps-fréquence est affiné de manière à être le plus parci-
monieux possible, en tenant compte des performances de classification.

Par exemple, la figure 2.5 présente trois ensembles différents d’intervalles temps-
fréquence. Ces ensembles sont considérés par l’expert, sur la base des courbes de
la figure 2.4, comme les plus pertinents pour discriminer une tâche d’imagination
motrice de la main gauche versus de la main droite. Chaque ensemble est repré-
senté sur une carte temps-fréquence, dans laquelle les bandes blanches délimitent
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les intervalles temps-fréquence sélectionnés. Le premier ensemble est composé de
deux intervalles temps-fréquence, sélectionnés en considérant les motifs ERD clai-
rement visibles sur l’ensemble des courbes (b) et (e) de la figure 2.4. On observe
ces motifs ERD dans un intervalle de temps allant d’une demie seconde jusqu’à
deux secondes et demie après le début du mouvement imaginé. C’est pourquoi l’in-
tervalle de temps [0,5-2,5] secondes est sélectionné dans les bandes de fréquences
[8-12] Hz et [20-24] Hz. L’expert considère également deux autres ensembles, in-
cluant chacun un seul des deux intervalles temps-fréquence précédents.

Afin de comparer les performances obtenues pour chaque ensemble, leur taux de
bonne classification (valeur comprise entre 0 et 1) est calculé, à partir des signaux
EEG de l’ensemble d’apprentissage. A partir des performances de classification et
des cartes d’intervalles temps-fréquence, l’expert est capable de sélectionner l’en-
semble d’intervalle(s) temps-fréquence qui possède le meilleur compromis entre
parcimonie et performance. Dans cet exemple, le second ensemble est sélectionné
sans ambiguïté car les indices de performance et de parcimonie sont tous les deux
maximaux. Néanmoins, si ces critères ne sont pas simultanément au maximum,
la parcimonie est privilégiée afin de faire face à la non-stationnarité des signaux
EEG, à condition que les performances ne soient pas trop dégradées.

1e ensemble : 0,91 % 2e ensemble : 0,924 % 3e ensemble : 0,917 %

FIGURE 2.5 – Intervalles temps-fréquence et taux de bonne classification corres-
pondants.

Une fois que les intervalles temps-fréquence ont été déterminés pour un utili-
sateur, il est encore possible d’améliorer la discrimination entre états mentaux en
adaptant le filtrage spatial. Comme d’autres auteurs, nous avons utilisé l’approche
CSP, en utilisant les échantillons de tous les signaux EEG situés dans ces inter-
valles temps-fréquence, afin d’optimiser le filtre spatial. Trois paires de filtres CSP
sont retenues pour chaque intervalle temps-fréquence, afin de conserver un bon
compromis entre performance et sur-apprentissage du classifieur [Blankertz et al.,
2008].
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2.3.2 Mode en ligne

Pour le mode en ligne, le traitement des signaux EEG inclut quatre étapes suc-
cessives, comme illustré sur la figure 2.6. Dans un premier temps, les signaux
EEG sont filtrés dans le domaine spatial et fréquentiel par les paires de filtres
CSP/passe-bandes définies lors du mode apprentissage. Ensuite, le logarithme de
la variance des signaux filtrés est calculé sur l’ensemble des intervalles de temps
qui sont considérés par l’expert comme les plus discriminants pour chaque bande
de fréquence. Cela permet d’obtenir un petit nombre de valeurs caractéristiques qui
sont analysées par un classifieur LDA. Comme énoncé précédemment, ce processus
de traitement peut-être réalisé à partir de fenêtres glissantes quand le paradigme
est asynchrone. De plus, comme pour l’étape de filtrage spatial, l’expérimentateur
peut envisager d’utiliser un autre type de classifieur.

filtre

spatial

calcul de

puissance
classificationfiltre

passe-bande

...... ...

puissance

EEG

brut
CSP2 PB2

LDA
puissanceCSP1 PB1

FIGURE 2.6 – Processus de traitement pour le mode en ligne

Lorsque le paradigme ICM implique plus de deux tâches d’imagination motrice,
le processus de traitement est réalisé pour chacune d’entre elles. Etant donné que
les intervalles temps-fréquence sont sélectionnés selon une stratégie “un contre
tous”, les valeurs caractéristiques sont analysées par le classifieur selon la même
approche. Chaque classifieur LDA définit une classe et un indice de confiance, par
exemple la distance entre le vecteur caractéristique et l’hyperplan de séparation.
Une méthode de vote classique peut être utilisée pour déterminer la classe la plus
appropriée selon les indices de confiance.

2.4 Evaluation de notre méthode

Le jeu de signaux EEG étiquetés 2A de la compétition BCI IV [Brunner et al.,
2008] a été utilisé afin d’évaluer notre méthode dans le cadre d’une ICM exploi-
tant l’imagination motrice. Il s’agit d’un jeu de signaux EEG libre d’accès qui a été
largement utilisé à des fins comparatives.
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2.4.1 Protocole expérimental

Le jeu comprend les signaux EEG bruts enregistrés par 22 électrodes sur 9 su-
jets. Ces derniers avaient pour consigne de réaliser diverses tâches d’imagination
motrice : main gauche, main droite, pieds, et langue. L’expérimentation était ef-
fectuée dans le cadre d’un protocole de type ICM Graz, de manière à connaître les
instants des essais de chaque tâche motrice. De plus, le protocole prévoyait d’enre-
gistrer les signaux EEG de chaque sujet pendant deux sessions réalisées sur diffé-
rents jours, de telle sorte qu’on obtient un jeu de signaux EEG dit d’apprentissage
et un autre dit d’évaluation. L’expérimentateur enregistre pour chaque session 288
essais, soit 72 essais pour chaque mouvement.

La figure 2.7 illustre le protocole synchrone utilisé pour enregistrer les signaux
EEG. Les sujets étaient confortablement installés dans un fauteuil face à un écran
d’ordinateur, sur lequel étaient affichées les consignes. Au début de chaque essai
(t=0 s) apparaît une croix fixe sur un fond noir, à laquelle est superposée une stimu-
lation sonore. Après deux secondes (t=2 s), une flèche est affichée à l’écran pendant
1,25 seconde pour informer le sujet sur le mouvement à imaginer. Lorsque la flèche
pointe vers la gauche (respectivement vers la droite, le bas, et le haut), le sujet doit
réaliser une tâche d’imagination motrice de la main gauche (respectivement de la
main droite, des pieds, et de la langue). L’imagination du mouvement est effectuée
jusqu’à ce que la croix fixe disparaisse (t=6 s), c’est-à-dire pendant quatre secondes.
Durant cette période, aucun retour perceptif n’est fourni aux sujets concernant leur
état mental. Enfin l’essai se termine par une courte pause, de durée variable, indi-
quée par un écran noir.

FIGURE 2.7 – Chronologie du protocole expérimental (figure extraite de [Brunner
et al., 2008]).

La figure 2.8 représente l’emplacement des 22 électrodes utilisées pour enregis-
trer les signaux EEG. Les électrodes sont positionnées essentiellement à l’aplomb
du cortex moteur, et distantes chacune de 3,5 cm. L’électrode de référence et la
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masse sont placées respectivement sur la mastoïde gauche et droite. Il s’agit de
signaux monopolaires, échantillonnés à 250 Hz, et filtrés passe-bande entre 0,5 et
100 Hz. Un filtre coupe-bande autour de 50 Hz est également utilisé pour éliminer
le bruit lié au réseau électrique. Le jeu de signaux contient également des signaux
EOG (Electro-OculoGraphie) pour permettre le traitement automatique des arte-
facts. De plus, tous les signaux EEG ont été analysés visuellement par les auteurs,
de manière à identifier et marquer les essais contaminés par du bruit.

FIGURE 2.8 – Disposition des électrodes (figure extraite de [Brunner et al., 2008]).

La classe des essais de chaque session est accessible, permettant de tester hors-
ligne notre méthode et de comparer nos résultats à ceux d’autres études. L’éva-
luation est réalisée dans un premier temps dans un cas à deux classes, puis dans
un cas à quatre classes. Quel que soit le nombre de classes utilisé pour évaluer
notre méthode, le jeu de signaux de la session d’apprentissage est utilisé pour sé-
lectionner les intervalles temps-fréquence, calculer les filtres CSP et le classifieur
LDA. Ensuite, le jeu de signaux de la session d’évaluation permet de calculer les
performances de l’ensemble d’intervalles temps-fréquence sélectionné par l’expert.

2.4.2 Cas à deux classes

Cette partie présente les résultats concernant l’évaluation de notre méthode ap-
pliquée à un problème deux classes. Par conséquent, seuls les signaux enregistrés
pendant les mouvements imaginés de la main droite et de la main gauche sont
conservés, afin de comparer nos résultats avec ceux présentés par Lotte [Lotte et
Guan, 2011], et Raza [Raza et al., 2015b]. Cette étude comparative a été présentée
au cours d’une session poster à la conférence EUSIPCO 2016 [Duprès et al., 2016a].
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2.4.2.1 Résultats et comparaison

Les signaux EEG enregistrés au niveau de C3 et C4 ont été filtrés spatialement
par un Laplacien. On obtient ainsi deux signaux d’intérêt pour le mode appren-
tissage, un pour chaque tâche motrice : le signal issu du filtrage spatial de C3
(respectivement C4) est connu pour présenter des motifs ERD/ERS lorsque l’utili-
sateur réalise une imagination motrice de la main droite (respectivement gauche).
Ces signaux sont filtrés chacun par un ensemble de six filtres fréquentiels passe-
bandes (Butterworth d’ordre 5), donnant ainsi six signaux d’intérêt pour chaque
canal. Enfin, le logarithme de la variance est calculé à partir de fenêtres glissantes
puis agrégé afin de déterminer le décours temporel de la moyenne et de l’écart-type
sur l’ensemble des essais.

Ensuite, l’expert examine les courbes tracées pour chaque tâche motrice et chaque
bande de fréquence afin de retenir les intervalles temps-fréquence qu’il considère
comme les plus discriminants entre l’imagination motrice de la main gauche et de
la main droite. Par exemple la figure 2.4, située à la page 50, représentait en fait
l’ensemble des courbes examinées par l’expert pour analyser les signaux du jeu de
la session d’apprentissage du sujet 9 de la compétition. Les filtres CSP sont ensuite
déterminés pour chaque intervalle temps-fréquence, un classifieur LDA est calculé
puis évalué. Le taux de bonne classification de l’ensemble sélectionné est ensuite
obtenu sur les signaux de la session d’évaluation. Les performances obtenues per-
mettent à l’expert d’ajouter ou d’enlever des intervalles temps-fréquence en tenant
compte du compromis entre performance et parcimonie.

Pour chaque sujet, la figure 2.9 montre le premier intervalle temps-fréquence
que l’expert a considéré comme le plus discriminant entre l’imagination motrice
de la main gauche (courbes rouges continues) et de la main droite (courbes bleues
pointillées). La ligne verticale noire en pointillés délimite l’intervalle de temps sé-
lectionné dans chaque bande de fréquence. On peut observer que les différences
entre les deux imaginations motrices sont plus visibles sur les signaux EEG des
sujets 1, 3, 7, 8, et 9 que sur les autres sujets. La figure 2.10 indique l’ensemble des
intervalles temps-fréquence qui ont été retenus pour chaque sujet, sous forme de
cartes temps-fréquence.

A partir de cet ensemble d’intervalles temps-fréquence, et du processus de trai-
tement en ligne de la figure 2.6, notre méthode est comparée à : 1) un CSP basique ;
2) un CSP régularisé pondéré de Tikhonov (WTRCSP pour Weighted Tikhonov Re-
gularized CSP) présenté par Lotte et coll. [Lotte et Guan, 2011] ; 3) la méthode dite
de “backward-elimination” (BE) décrite par Raza et coll. [Raza et al., 2015b]. Le
CSP basique et le WTRCSP sont calculés sur une large bande de fréquence allant
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FIGURE 2.9 – Premiers intervalles temps-fréquence pour chaque sujet, les lignes
verticales noires en pointillé délimitent l’intervalle de temps.

de 8 à 30 Hz et sur un intervalle de temps entre 0,5 et 2,5 s après le début de
la tâche motrice. Le filtre WTRCSP a été choisi pour comparaison car il s’agit de
l’un des CSP régularisés les plus performants d’après Lotte et coll. [Lotte et Guan,
2011]. La méthode BE calcule les filtres CSP sur des bandes fréquentielles spéci-
fiques à chaque utilisateur et un intervalle de temps entre 0 et 3 s après le début
du mouvement imaginé.

L’évaluation est réalisée en utilisant le taux de bonne classification, étant donné
que les méthodes concurrentes présentent leurs résultats à partir de cet indicateur
de performance. La figure 2.11 compare les taux de bonne classification (valeur
comprise entre 0 et 1) de chaque méthode de traitement obtenus pour chaque sujet.
D’après ces résultats, notre méthode (performance moyenne m = 0, 84 ± 0, 15 σ)
présente de meilleurs résultats pour 6 des 9 sujets comparée aux autres méthodes.
Les résultats de notre méthode sont moins bons pour les sujets 2, 5, et 9, et égaux
pour le sujet 3. Notre méthode est surtout bénéfique aux sujets 4 et 7 pour lesquels
les performances croissent respectivement de 9 et 15 points en comparaison avec
la méthode concurrente la plus performante. La figure 2.12 représente les boîtes à
moustaches obtenues pour chaque méthode. Notre méthode présente la meilleure
médiane comparée aux autres méthodes. De plus on observe des différences de
performances entre les sujets moins importantes concernant la méthode BE, et la
nôtre.
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(a) Sujet 1 (b) Sujet 2 (c) Sujet 3

(d) Sujet 4 (e) Sujet 5 (f) Sujet 6

(g) Sujet 7 (h) Sujet 8 (i) Sujet 9

FIGURE 2.10 – Intervalles temps-fréquence pour chaque sujet.
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FIGURE 2.11 – Taux de bonne classification pour chaque sujet selon la méthode de
traitement.
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FIGURE 2.12 – Boîtes à moustaches pour chaque méthode de traitement.

2.4.2.2 Discussion

D’après ces résultats, les méthodes qui sélectionnent des bandes de fréquences
spécifiques pour chaque utilisateur obtiennent des performances légèrement su-
périeures à celles des autres méthodes. Cela est appuyé par des performances
moyennes supérieures, et une dispersion du taux de bonne classification inférieure
par rapport au CSP basique et régularisé. Cela semble indiquer que les valeurs
caractéristiques extraites de signaux filtrés dans des bandes de fréquences spéci-
fiques à l’utilisateur sont plus discriminantes que des valeurs caractéristiques non
spécifiques. Néanmoins, il est important de noter que le nombre moyen de valeurs
caractéristiques utilisées sur l’ensemble des sujets est inférieur pour la méthode
non spécifique, ce qui peut aussi être à l’origine de ces moins bonnes performances.
Enfin, le fait que notre méthode sélectionne en plus l’intervalle de temps, peut ex-
pliquer ses meilleures performances comparées à la méthode BE.

Nous observons également que pour un utilisateur qui obtient de bons résul-
tats, c’est-à-dire lorsque le taux de bonne classification est supérieur à 0,8 dans un
problème à deux classes, notre méthode permet d’améliorer davantage les perfor-
mances. Ce phénomène est observé dans ce jeu de signaux pour les sujets 1, 3, 7, 8,
et 9. D’un point de vue neurophysiologique, ceci peut s’expliquer par le fait que des
motifs ERD significatifs apparaissent dans certaines bandes de fréquences lorsque
l’utilisateur réalise des tâches d’imagination motrice. Ces motifs sont clairement
visibles dans les ensembles de courbes (a), (c), (h), et (i) de la figure 2.9.

Les performances obtenues avec notre méthode par les sujets 4 et 7 sont très
prometteuses. En effet, le taux de bonne classification du sujet 4 atteint presque
0,8. Ce sujet présente des motifs ERD/ERS dans les signaux EEG mais de manière
moins prononcée que les sujets obtenant de très bons résultats. Par conséquent,
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nous espérons que pour cette catégorie de sujets, le contrôle d’une ICM exploitant
l’imagination motrice soit significativement amélioré avec notre méthode. Il en va
de même pour le sujet 7 qui obtient un taux de bonne classification (0,96) presque
parfait.

En revanche, la méthode BE obtient de meilleures performances de classifica-
tion pour les sujets 2 et 5. Par conséquent, nous supposons qu’une telle méthode
automatique est plus adaptée pour sélectionner les bandes de fréquences les plus
discriminantes, lorsque les motifs ERD/ERS sont peu marqués et donc difficiles à
identifier par un expert humain. Néanmoins, la sélection automatique des valeurs
caractéristiques n’est probablement pas pertinente d’un point de vue neurophysio-
logique, étant donné que les motifs ERD/ERS n’apparaissent pas clairement dans
les signaux EEG.

Notre méthode permet ainsi de recueillir des informations concernant les motifs
neurophysiologiques observés lors de la réalisation des mouvements imaginés de
la main gauche et droite. D’après la figure 2.9 une décroissance de la puissance
du signal EEG, même faible, apparaît sur le cortex moteur controlatéral de tous
les sujets, selon le mouvement analysé. La puissance du signal EEG enregistré
sur le cortex moteur ipsilatéral reste stable, excepté pour le sujet 7. Bien que pour
ce sujet un motif ERD soit présent sur le cortex moteur des deux hémisphères
(voir figure 2.9 (g)), la décroissance de la puissance du signal EEG est davantage
prononcée sur l’hémisphère controlatéral que du côté ipsilatéral, permettant de
discriminer les tâches motrices de la main gauche et de la main droite. Cette dif-
férence de distribution spatiale est indispensable pour sélectionner les intervalles
temps-fréquence qui discriminent le mieux les deux tâches motrices.

Enfin, nous avons pu vérifier sur cette évaluation que les distributions fréquen-
tielle et temporelle des ERD varient selon les sujets, justifiant une adaptation des
intervalles temps-fréquence à chaque utilisateur. En effet, le motif ERD des sujets
3, 8, et 9 est focalisé sur le rythme mu alors que celui des sujets 1, 2, 4, 5, 6, et 7 est
concentré sur le rythme bêta. En outre, même si l’ERD apparaît dans l’intervalle
de temps délimité par le paradigme (entre 0 et 4 s), les instants de début et de fin
sont variables d’un sujet à un autre.

2.4.3 Cas à quatre classes

Cette partie présente les résultats concernant l’évaluation de notre méthode ap-
pliquée à un problème quatre classes. Par conséquent, les signaux enregistrés pen-
dant les mouvements imaginés de la main droite, de la main gauche, des pieds, et
de la langue sont conservés, afin de comparer nos résultats avec ceux présentés par
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Ang [Ang et al., 2008], Suk [Suk et Lee, 2011], et Liu [Liu et al., 2016]. Nos résul-
tats pour cette étude comparative, dans un cas à quatre classes, ont été présentés
lors de la conférence SMC 2016 [Duprès et al., 2016b].

2.4.3.1 Résultats et comparaison

Comme pour le cas “deux classes”, nous filtrons spatialement par un Laplacien
de surface les signaux EEG enregistrés au niveau de C3 et C4, auxquels nous ajou-
tons également le signal EEG enregistré en Cz. Nous obtenons ainsi trois signaux
d’intérêt pour la suite du traitement hors-ligne. Les signaux issus du filtrage spa-
tial de C3, C4, et Cz sont connus pour mettre en évidence des motifs ERD/ERS lors
d’un mouvement imaginé respectivement de la main droite, de la main gauche,
et des pieds. De plus, d’après Pfurtscheller et coll. les signaux EEG enregistrés
au niveau de C3 et C4 sont connus pour mettre en évidence un renforcement du
rythme mu [Pfurtscheller et al., 2006a], c’est-à-dire une augmentation de la puis-
sance du signal dans cette bande de fréquence, durant un mouvement imaginé de
la langue et des pieds. Chacun des trois signaux EEG est filtré par un banc de
six filtres fréquentiels passe-bandes (Butterworth d’ordre 5), fournissant ainsi dix-
huit signaux d’intérêt. Ensuite, le logarithme de leur variance est calculé à partir
des échantillons de fenêtres glissantes, puis agrégés sur l’ensemble des essais pour
déterminer le décours temporel de la moyenne et de l’écart-type.

A partir des courbes issues du traitement de ces signaux, l’expert est capable
de sélectionner pour chaque tâche motrice les intervalles temps-fréquence qui lui
paraissent les plus pertinents. Enfin les filtres CSP sont déterminés pour chaque
intervalle temps-fréquence, ainsi que les classifieurs LDA pour chaque mouvement
imaginé, et enfin l’indicateur de performance est calculé. Pour déterminer la classe
de chaque essai, nous utilisons l’indice de confiance (distance entre le vecteur de
caractéristiques et l’hyperplan de séparation) en sortie de chaque classifieur. Les
essais sont classés par le classifieur qui fournit l’indice de confiance le plus élevé.

A partir du processus de traitement pour le mode en ligne illustré par la fi-
gure 2.6, notre méthode est comparée aux méthodes : 1) “Event-Related Brain Dy-
namics Analysis" (ERDBA) présentée par Suk [Suk et Lee, 2011] ; 2) “Filter Bank
Common Spatial Pattern" décrite par Ang [Ang et al., 2008] ; 3) “Common Spatial-
Spectral Boosting Pattern" (CSSBP) présentée par Liu [Liu et al., 2016]. Toutes ces
méthodes calculent leurs filtres CSP à partir de bandes de fréquences spécifiques
à l’utilisateur et des intervalles de temps compris entre 0,5 et 2,5 secondes après
le début du mouvement.

Le score kappa est utilisé comme indicateur de performance pour permettre une
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comparaison avec les méthodes concurrentes. La figure 2.13 montre les perfor-
mances de chaque sujet en fonction de la méthode de traitement. Notre méthode
(score kappa moyen m = 0, 59±0, 27 σ) présente des meilleurs résultats pour 5 des 9
sujets comparée aux autres méthodes. Elle est surtout bénéfique aux sujets 3 et 9,
pour lesquels le score kappa augmente respectivement de 0,08 et 0,06 par rapport à
la meilleure méthode concurrente. Néanmoins, les performances de notre méthode
sont inférieures pour les sujets 2, 4, 5, et 6. En effet, c’est essentiellement le cas
pour les sujets 2 et 5, dont les résultats décroissent respectivement de 0,24 et 0,14
par rapport à la méthode CSSBP. Ces résultats sont appuyés par les boîtes à mous-
taches présentées pour chaque méthode de traitement sur la figure 2.14. Notre
méthode présente la meilleure médiane, néanmoins la différence entre le premier
et le troisième quartile indique une dispersion plus importante des performances
comparée aux autres méthodes.
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FIGURE 2.13 – Scores kappa pour chaque sujet selon la méthode de traitement.
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FIGURE 2.14 – Boîte à moustaches pour chaque méthode de traitement.

La figure 2.15 indique les scores kappa obtenus pour les classifieurs de chaque
mouvement imaginé, calculés à partir de notre méthode de traitement. D’après

Chapitre 2. Traitement du signal EEG 61



Landis et coll. [Landis et Koch, 1977], un score kappa supérieur à 0,81 est considéré
comme un résultat presque parfait. Or les sujets 1, 3, 7, 8, et 9 ont au moins trois
classifieurs avec un score kappa supérieur à ce seuil.
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FIGURE 2.15 – Scores kappa obtenus pour chaque tâche motrice.

Pour les sujets 2, 3, 5, et 9, la figure 2.16 montre le premier intervalle temps-
fréquence que l’expert considère comme le plus discriminant entre la tâche motrice
examinée (courbes rouges continues) et les autres tâches motrices (courbes bleues
pointillées). Comme dans le cas “deux classes”, les lignes verticales en pointillé
délimitent l’intervalle de temps sélectionné pour chaque bande de fréquence. On
observe que les différences entre la tâche motrice examinée et les autres tâches
motrices sont plus visibles dans les signaux EEG traités pour les sujets 3 et 9
que pour les sujets 2 et 5. Cette observation explique pourquoi les sujets 3 et 9
obtiennent de meilleures performances comparés aux deux autres sujets.

De plus les courbes de la figure 2.16 apportent également des informations neu-
rophysiologiques concernant les motifs ERD/ERS. Lors d’un mouvement imaginé
de la main droite, un motif ERD est observé sur l’hémisphère controlatéral (C3),
confirmant la littérature. Concernant les mouvements imaginés de la main gauche,
un motif ERD est visible sur l’hémisphère controlatéral (C4), excepté pour le su-
jet 5 pour lequel on observe une désynchronisation du côté ipsilatéral (C3). Pour
les mouvements imaginés des pieds, aucun ERD n’est observé dans le signal EEG
enregistré en Cz, excepté pour le sujet 9 pour lequel on observe une faible désyn-
chronisation. En revanche, pour le sujet 2, un motif ERS marqué est visible en Cz,
permettant de discriminer les deux classes. Ceci explique en partie, pour ce su-
jet, le bon résultat (0,79) obtenu par le classifieur lié à l’imagination motrice des
pieds comparé aux performances des autres classifieurs. Pour les sujets 3 et 5, un
motif ERS faible est observé en C3, ne permettant pas de mettre en évidence une
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différence importante entre les mouvements des pieds et les autres mouvements,
notamment pour le sujet 5. Pour le sujet 3, la différence visible entre les mouve-
ments des pieds et les autres mouvements est due principalement à la désynchro-
nisation importante observée à partir du même signal (C3) lors des mouvements
imaginés de la main droite. Lors d’un mouvement imaginé de la langue, un motif
ERS est visible à partir des signaux EEG enregistrés en C3 et C4, pour les su-
jets respectivement 3 et 5, et 9, comme mentionné par Pfurtschller et coll. [Pfurt-
scheller et al., 2006a]. Cette augmentation de puissance du signal EEG, lors d’un
mouvement de la langue, permet de discriminer chaque classe. Néanmoins pour le
sujet 2, aucun motif ERD/ERS n’est observé lors d’un mouvement de la langue à
partir des signaux EEG filtrés dans chaque bande de fréquence. C’est pourquoi l’ex-
pert sélectionne un intervalle temps-fréquence standard, déjà utilisé dans d’autres
études [Lotte et Guan, 2011].
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FIGURE 2.16 – Premiers intervalles temps-fréquence pour chaque sujet, les lignes
verticales noires délimitent l’intervalle de temps.

2.4.3.2 Discussion

D’après ces résultats, notre méthode obtient de meilleures performances pour 5
sujets sur 9. Elle est surtout bénéfique aux sujets 3, 7, et 9 pour lesquels les per-
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formances de classification sont supérieures à 0,81. D’après Landis et coll. [Landis
et Koch, 1977], ce seuil (0,81) est considéré comme un résultat presque parfait.
Cela suggère qu’ils peuvent obtenir un contrôle en ligne fiable d’une ICM exploi-
tant l’imagination motrice. Cependant notre méthode obtient de moins bons résul-
tats pour les sujets 2 et 5, qui ont déjà des performances faibles avec les autres
méthodes. On constate, comme pour le cas “deux classes”, que lorsque les mo-
tifs ERD/ERS ne sont pas suffisamment visibles dans les signaux EEG pour sé-
lectionner les intervalles temps-fréquence, les méthodes de sélection automatique
obtiennent de meilleurs résultats.

En revanche, nous considérons que la parcimonie de l’espace des valeurs carac-
téristiques est un paramètre crucial à prendre en compte pour évaluer la perti-
nence des intervalles temps-fréquence sélectionnés. Les méthodes de sélection au-
tomatique sont plus sujettes au sur-apprentissage, obtenant de meilleures perfor-
mances sur une session unique sans garantir la stabilité des valeurs caractéris-
tiques dans le temps. Dans certains cas, les méthodes automatiques sélectionnent
des intervalles temps-fréquence biaisés à cause d’artéfacts temporaires. L’utilisa-
tion de connaissances neurophysiologiques prévient la prise en compte d’artéfacts
lors de la sélection des intervalles temps-fréquence, et par conséquent améliore
leur pertinence et leur stabilité dans le temps.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit une méthode permettant à un expert hu-
main de sélectionner des intervalles temps-fréquence, pour le traitement des si-
gnaux EEG, à partir de connaissances neurophysiologiques. La sélection est réa-
lisée en analysant des ensembles de courbes qui représentent le décours temporel
de la puissance de signaux EEG. Ces signaux sont filtrés dans des bandes de fré-
quences et enregistrés à des emplacements connus pour mettre en évidence des
motifs neurophysiologiques liés à différentes tâches d’imagination motrice. L’ex-
pert contrôle la parcimonie de l’espace des valeurs caractéristiques, en éliminant
les intervalles temps-fréquence non significatifs, améliorant ainsi la pertinence et
la stabilité dans le temps des intervalles retenus. D’après les résultats obtenus
sur un jeu de signaux EEG référencé, notre méthode semble obtenir de meilleurs
résultats dans un cas binaire comparé à un cas multi-classes.

Bien que ce chapitre présente uniquement notre méthode originale de traitement
des signaux EEG, notre ICM hybride prend également en compte les signaux pro-
venant de l’activité musculaire et distale de l’utilisateur. En effet, l’objectif de notre
ICM hybride est de détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la
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main à différents niveaux de la commande motrice : cérébral, musculaire, et dis-
tal. Le chapitre suivant présente la manière dont notre ICM hybride exploite les
informations provenant du traitement de ces différents signaux pour permettre le
contrôle d’une application.
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Chapitre 3

Contrôle de l’interface cerveau-machine hybride

Ce chapitre présente, dans une première partie, le traitement appliqué aux diffé-
rents signaux recueillis par notre ICM hybride, cérébraux, musculaires, et distaux,
afin de détecter un mouvement de la main. Dans une seconde partie, je décris le
contrôle de trajectoire proposé, qui permet, à partir du traitement des signaux pré-
cédents, de contrôler une application virtuelle, avec comme perspective à long terme
le pilotage d’un fauteuil roulant. Enfin, dans une dernière partie, je présente les dif-
férentes applications ludiques développées au sein du laboratoire, ainsi que l’intérêt
qu’elles présentent dans le cadre de notre ICM hybride appliquée à la palliation du
handicap moteur causé par la myopathie de Duchenne.

3.1 Introduction

Dans un premier temps, l’objectif de notre interface cerveau-machine hybride
est de permettre à un patient souffrant de myopathie de Duchenne de contrôler
une application de navigation dans un environnement virtuel (personnage dans
un labyrinthe, curseur orienté). Dans un second temps, nous souhaitons utiliser
la même interface pour autoriser le contrôle d’un fauteuil roulant. Pour l’instant,
cette deuxième phase n’a pas été abordée car elle nécessite au préalable de valider
la première étape par une expérimentation menée sur des patients myopathes.

Quoi qu’il en soit, le contrôle de ces deux types d’applications par les patients
myopathes permet d’améliorer leur autonomie, dans la mesure où elles sont quo-
tidiennement utilisées respectivement pour naviguer sur internet et se déplacer.
Notre ICM hybride a été conçue de manière à envisager l’utilisation de ces appli-
cations à partir d’une unique technique de contrôle de trajectoire. Cela permettra
au patient de s’entraîner à contrôler l’interface à partir d’applications impliquant
un déplacement dans un monde virtuel, avant de passer au contrôle de trajectoire
d’un fauteuil roulant en situation écologique.
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Afin de se déplacer dans un environnement réel ou virtuel, notre contrôle de tra-
jectoire prend en compte deux paramètres, d’une part la vitesse de déplacement et
d’autre part les changements de direction. En raison des capacités motrices limi-
tées des patients myopathes, ces deux paramètres doivent être définis à partir d’un
nombre restreint de degrés de liberté. Le contrôle d’un fauteuil roulant motorisé est
traditionnellement assuré par un seul joystick à deux dimensions [Urdiales et al.,
2010], piloté par une main. L’orientation du joystick définit la direction du fauteuil,
tandis que le degré d’inclinaison contrôle sa vitesse. Le joystick à deux dimensions
présente également l’avantage de s’adapter directement au contrôle d’un curseur.

Cependant, la motricité des patients myopathes se dégrade avec le temps, ne per-
mettant plus, à un stade avancé de la maladie, un contrôle fiable et précis d’un tel
joystick par une seule main. De plus, notre ICM hybride a été pensée de manière à
s’adapter à la motricité du patient en prenant également en compte l’activité mus-
culaire (EMG) et cérébrale (EEG). Or les résolutions spatiales des signaux EMG
et EEG ne sont pas suffisamment précises pour discriminer des intentions de deux
mouvements différents, par exemple un mouvement d’extension et de flexion, réa-
lisés par le même membre, correspondant à la main dans notre cas.

D’autres pistes ont été explorées en vue de contrôler un fauteuil roulant sans re-
courir à un mouvement des membres, comme la reconnaissance vocale ou le suivi
de la direction du regard. Plusieurs études [Doshi et Roy, 2008; Simpson et Le-
vine, 2002] se sont intéressées au traitement en temps réel du signal vocal pour
envoyer des commandes au fauteuil roulant. Bien que ce moyen d’interaction soit
intuitif pour l’utilisateur afin de se déplacer en fauteuil dans un lieu connu, il l’est
beaucoup moins pour contrôler une application virtuelle comme un curseur d’or-
dinateur. A l’inverse, une technique de suivi du regard est efficace pour contrôler
un curseur [Jacob, 1991]. De plus, cette technique est adaptée aux patients myo-
pathes dans la mesure où ils conservent un contrôle fin de leur motricité oculaire.
Néanmoins, une telle technique est difficilement adaptable au contrôle d’un fau-
teuil roulant, si l’utilisateur ne dispose pas d’un écran de contrôle permettant de
définir la trajectoire de déplacement du fauteuil comme celui présenté par Lamti
et coll. [Lamti et al., 2012].

Dans ce chapitre, nous proposons une solution permettant à un patient myo-
pathe de contrôler à la fois une application virtuelle de type curseur, et à l’avenir
un fauteuil roulant, tout en s’adaptant à l’évolution de la motricité causée par la
maladie. Cette solution prévoit de détecter un mouvement (ou une intention de
mouvement) au niveau de chaque main, de manière à proposer une ICM hybride à
deux degrés de liberté pour contrôler la vitesse de déplacement et les changements
de direction dans l’environnement considéré. Au travers de notre ICM hybride,
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l’utilisateur peut envoyer trois commandes distinctes, grâce à la détection d’une
intention de mouvement de la main droite, de la main gauche, et des mains droite
et gauche simultanément. Au niveau distal, la détection du mouvement est assurée
par un joystick 2D modifié. En effet, il est utilisé selon un seul axe d’inclinaison,
adaptable à l’utilisateur, de manière à avoir un degré de liberté par joystick et par
main. Par conséquent, l’ICM hybride proposée répond d’une part aux contraintes
liées à la précision motrice du patient, puisque l’interface prend en compte l’in-
tention du mouvement, indépendamment de sa nature (flexion, extension...). Le
patient n’est donc pas obligé de réaliser des mouvements fins et précis pour contrô-
ler l’application. D’autre part, les aires corticales et les muscles impliqués dans la
motricité de chaque main sont suffisamment éloignés pour discriminer spatiale-
ment une intention de mouvement de la main gauche de celle de la main droite, à
partir des signaux EEG et EMG. Cette dernière condition est indispensable pour
que l’ICM hybride s’adapte au patient, à mesure que la diminution de ses capacités
motrices ne lui permet plus une activation des joysticks.

Ce chapitre décrit, dans un premier temps, les différentes méthodes de traite-
ment appliquées aux signaux cérébraux (EEG), musculaires (EMG), et ceux issus
des capteurs de mouvement de type joystick, pour détecter une intention de mouve-
ment de la main. Dans une seconde partie est présenté notre contrôle de trajectoire,
incluant les paramètres de vitesse et de direction, permettant de se déplacer dans
l’environnement souhaité. Enfin, je présenterai les différentes applications déve-
loppées au laboratoire sous Unity 3D. Ces applications ont été conçues de manière
à diriger, à partir de notre contrôle de trajectoire, un avatar et un curseur de sou-
ris respectivement dans un environnement 3D et 2D. De plus, elles permettent à
l’utilisateur de s’entraîner à contrôler notre ICM hybride, dans la perspective de se
déplacer en fauteuil roulant en utilisant le même contrôle de trajectoire.

3.2 Signaux de contrôle l(t) et r(t)

Cette partie présente le processus de traitement des signaux EEG, EMG, et joys-
ticks, afin de définir les signaux de contrôle l(t) et r(t). Les traitements des signaux
EEG, EMG, et joysticks sont réalisés indépendamment les uns des autres. Néan-
moins, l’ICM hybride intègre, en temps réel, l’ensemble de ces signaux sur le même
logiciel (OpenVIBE), de manière à envisager une fusion des signaux. Bien que la
fusion semble intéressante pour s’adapter en temps réel à la motricité du patient
et améliorer l’efficacité de contrôle de notre ICM hybride, elle n’a pas fait l’objet
d’études dans cette thèse.

Les signaux de contrôle l(t) et r(t), caractérisant une intention de mouvement
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respectivement de la main gauche et droite, permettent de contrôler une applica-
tion au travers de notre ICM hybride. Les signaux l(t) et r(t) sont utilisés pour
définir les paramètres du contrôle de trajectoire dans un environnement virtuel ou
réel, comme je le présenterai dans la partie 3.3.

3.2.1 Traitement des signaux EEG

Le traitement des signaux EEG, à partir de notre méthode décrite dans le cha-
pitre précédent, a pour objectif de détecter une intention de mouvement de la main
droite et/ou de la main gauche. Par conséquent, il s’agit d’un problème à trois
classes, main gauche, main droite, et mains gauche et droite, auxquelles nous pou-
vons ajouter une quatrième classe correspondant à l’état de repos. En fonction de
la classe estimée par notre ICM hybride, on peut définir les signaux de contrôle
l(t)EEG et r(t)EEG spécifiques au traitement des signaux EEG :

— si classe estimée = main droite, alors l(t)EEG = 0 et r(t)EEG = V .
— si classe estimée = main gauche, alors l(t)EEG = V et r(t)EEG = 0.
— si classe estimée = mains gauche et droite, alors l(t)EEG = V et r(t)EEG = V .
— si classe estimée = repos, alors l(t)EEG = 0 et r(t)EEG = 0.

V est un entier positif, dont la valeur est adaptée par l’expérimentateur en fonction
de l’application contrôlée.

Bien que les signaux EEG n’aient pas été utilisés pour déterminer en temps réel
les signaux l(t)EEG et r(t)EEG permettant le contrôle en ligne d’une application, une
étude hors-ligne a été réalisée. Les résultats de cette étude sont présentés dans le
chapitre 4 afin d’évaluer notre méthode sur des signaux enregistrés au cours de
plusieurs expérimentations. Dans l’optique d’intégrer un degré de liberté supplé-
mentaire pour la commande d’une application, les signaux EEG enregistrés durant
une intention de mouvement des pieds ont également fait l’objet d’une analyse
hors-ligne à partir de notre méthode de traitement.

Celle-ci prévoit, dans un premier temps, l’enregistrement d’un jeu de signaux
EEG étiquetés. Ce jeu permet à l’expert humain de sélectionner, spécifiquement
pour chaque utilisateur et chaque tâche motrice, les intervalles temps-fréquence
qui lui paraissent les plus pertinents d’un point de vue électrophysiologique. Afin
de tracer les courbes permettant la sélection des intervalles, les signaux EEG sont
traités en suivant les étapes décrites par le mode apprentissage de notre méthode
de traitement.

Par la suite, les valeurs caractéristiques extraites des intervalles temps-fréquen-
ce sélectionnés sont évaluées à partir du mode en ligne. Ce mode prévoit l’analyse
des valeurs caractéristiques par un classifieur LDA. L’indice de confiance en sortie
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du classifieur, c’est-à-dire la distance entre le vecteur de caractéristiques et l’hyper-
plan de séparation, définit la classe à laquelle appartient le vecteur. Dans un cas
à deux classes, le signe de l’indice indique la classe estimée par le classifieur. En
revanche, dans un cas multi-classes, il y a autant de classifieurs et donc d’indices
de confiance qu’il y a de classes. Dans ce cas le classifieur qui possède l’indice de
confiance le plus élevé, détermine la classe du vecteur de valeurs caractéristiques.
Enfin, l’ICM hybride prévoit le traitement en temps réel des signaux EEG à partir
d’une fenêtre glissante, dans la perspective de les utiliser pour le contrôle d’une
application.

3.2.2 Traitement des signaux EMG

Cette partie présente une méthode de traitement des signaux EMG pour détec-
ter un mouvement de la main gauche et de la main droite. En fonction de la laté-
ralité du mouvement détecté par notre ICM hybride, on peut définir les signaux de
contrôle l(t)EMG et r(t)EMG spécifiques au traitement des signaux EMG :

— si marqueur EMG main droite, alors l(t)EMG = 0 et r(t)EMG = V .
— si marqueur EMG main gauche, alors l(t)EMG = V et r(t)EMG = 0.
— si marqueurs EMG mains gauche et droite, alors l(t)EMG = V et r(t)EMG = V .
— si absence marqueur EMG, alors l(t)EMG = 0 et r(t)EMG = 0.

Comme pour le traitement des signaux EEG dans la partie 3.2.1, V est un entier
positif, dont la valeur est adaptée par l’expérimentateur en fonction de l’application
contrôlée. Afin d’évaluer la pertinence de la méthode proposée pour contrôler une
application au travers de notre ICM hybride, une étude prévoyant un traitement en
ligne des signaux EMG a été réalisée, dont les résultats sont également présentés
dans le chapitre 4.

D’un point de vue électrophysiologique, le mouvement est caractérisé par une
“bouffée EMG”, c’est-à-dire par une augmentation brutale de l’amplitude du si-
gnal lors de la contraction musculaire. C’est cette bouffée EMG que nous consi-
dérons comme marqueur de mouvement ou d’intention de mouvement chez l’utili-
sateur. Néanmoins ce motif électrophysiologique n’est pas uniquement spécifique
à des mouvements volontaires. Par conséquent, la méthode proposée pour traiter
les signaux EMG peut être sensible aux mouvements involontaires causés par des
troubles de la contraction liés à une pathologie musculaire.

Afin de détecter un mouvement de la main à partir des signaux EMG, plusieurs
méthodes ont été proposées dans la littérature comme celles décrites dans le cha-
pitre 1. La méthode de traitement proposée dans cette partie s’inspire de celle pré-
sentée par Zecca et coll. [Zecca et al., 2002]. Ses différentes étapes, illustrées sur la
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figure 3.1, permettent après traitement du signal EMG de détecter une contraction
musculaire par simple seuillage. Le processus présenté sur cette figure est consti-
tué de cinq étapes successives : filtrage spatial, filtrage fréquentiel passe-bande,
estimation de la puissance, filtrage fréquentiel passe-bas, et seuillage.

EMG

brut
Bipolaire 100-200 Hz Puissance < 3Hz

filtre

spatial
filtre

fréquentiel

filtre

fréquentiel

calcul

puissance

Seuillage

Détection

mouvement

FIGURE 3.1 – Processus de traitement pour les signaux EMG.

Dans un premier temps, les signaux EMG sont filtrés dans le domaine spatial au
moyen d’un filtrage bipolaire. Ce dernier est réalisé en soustrayant les signaux pro-
venant de deux électrodes. Celles-ci sont distantes d’environ un centimètre l’une de
l’autre de manière à enregistrer l’activité d’un unique muscle. Le filtrage bipolaire
permet d’éliminer l’activité musculaire de fond et les artefacts provenant d’autres
signaux physiologiques tels que l’activité cardiaque, améliorant par conséquent le
rapport signal sur bruit.

Le signal issu du filtrage spatial bipolaire est ensuite également filtré dans le
domaine fréquentiel entre 100 et 200 Hz en utilisant un filtre Butterworth passe-
bande d’ordre 5. Cette bande de fréquence est comprise entre 20 et 500 Hz, corres-
pondant à l’intervalle de fréquence pour lequel l’énergie du signal EMG est maxi-
male d’après Chu et coll. [Chu et al., 2007].

Ensuite on calcule la puissance du signal EMG en élevant au carré la valeur de
chaque échantillon. Puis un filtre fréquentiel Butterworth passe-bas d’ordre 5, avec
une fréquence de coupure à 3Hz, est utilisé pour calculer l’enveloppe de ce signal
représentant la puissance. Enfin un seuil appliqué à l’enveloppe du signal permet
de détecter une contraction musculaire.

La figure 3.2 représente un signal EMG, issu du filtrage bipolaire, à différentes
étapes du processus de traitement : filtrage fréquentiel passe-bande (a), estima-
tion de la puissance (b), filtrage fréquentiel passe-bas (c), et enfin seuillage (d). Ce
signal EMG a été enregistré sur l’une des mains d’un patient myopathe au cours
d’une séance d’essai réalisée par nos soins à l’hôpital Swynghedauw du CHRU de
Lille. Le patient avait pour consigne de réaliser plusieurs abductions de l’index,
comme pour actionner un joystick. Comme le montrent les signaux de la figure 3.2,
l’activité musculaire de ce patient est suffisamment importante pour qu’on puisse
détecter un mouvement de la main à partir de la méthode de seuillage de l’EMG
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proposée dans cette partie.

Bien que le processus de traitement des signaux EMG soit identique pour l’en-
semble des utilisateurs, le seuil utilisé pour détecter un mouvement est adapté à
chacun d’entre eux. En effet, l’amplitude du signal musculaire peut varier selon
les individus. De plus, le processus de traitement est appliqué de manière indé-
pendante aux signaux EMG provenant de la main gauche et de la main droite,
afin de déterminer les signaux de contrôle respectivement l(t)EMG et r(t)EMG. Cela
implique également une adaptation du seuil de détection pour chaque main.
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FIGURE 3.2 – Traitement du signal EMG recueilli chez un patient myopathe.

La principale limitation de la méthode proposée pour détecter un mouvement de
la main réside dans le choix de ces seuils. En effet, un compromis doit être trouvé
entre une valeur trop basse, sensible aux bruits liés à l’environnement, et une
valeur trop élevée pour la détection d’un mouvement. Néanmoins, cette méthode
présente l’avantage de simplifier le processus de traitement des signaux EMG, et
par conséquent de pouvoir adapter le seuil de détection durant l’expérimentation.

3.2.3 Traitement des signaux distaux

La détection d’un mouvement de la main droite et/ou gauche au niveau distal est
assurée par deux joysticks à deux dimensions placés au niveau de chaque main.
L’usage de ces joysticks 2D est modifié dans la mesure où un seul degré de liberté
est pris en compte, afin de s’adapter à la motricité limitée des patients myopathes.
Les signaux provenant des joysticks gauche et droite permettent de définir res-
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pectivement les signaux l(t)JOY et r(t)JOY utilisés pour le contrôle en ligne d’une
application, dont les résultats expérimentaux sont présentés dans le chapitre 4.
En fonction du joystick activé par l’utilisateur, on définit les signaux de contrôle
l(t)JOY et r(t)JOY :

— si action joystick droit, alors l(t)JOY = 0 et r(t)JOY = V .
— si action joystick gauche, alors l(t)JOY = V et r(t)JOY = 0.
— si actions joysticks gauche et droit, alors l(t)JOY = V et r(t)JOY = V .
— si aucune action joystick, alors l(t)JOY = 0 et r(t)JOY = 0.

Comme pour le traitement des signaux EEG et EMG décrits respectivement dans
les parties 3.2.1 et 3.2.2, V est un entier positif, dont la valeur est adaptée par
l’expérimentateur en fonction de l’application contrôlée.

L’un des principaux avantages des joysticks est d’être peu sensibles aux bruits
physiologiques ou liés à l’environnement, comme le sont les signaux EMG et EEG.
Néanmoins, des artefacts liés à l’imprécision des potentiomètres intégrés au joys-
tick peuvent être observés.

La détection d’un mouvement par un joystick 2D dépend de la position de son
bâtonnet par rapport à une position de référence. Cette position est définie dans un
repère cartésien centré sur la position de repos par les coordonnées d’un vecteur
v = (x y)T . Etant donné que l’on souhaite prendre en compte un seul degré de
liberté par joystick, le mouvement est détecté quel que soit l’axe de déplacement
du bâtonnet par l’intermédiaire de la norme du vecteur v :

||v|| =
√
x2 + y2 (3.1)

De cette façon, les signaux distaux provenant de chaque joystick ont une valeur po-
sitive lorsque l’utilisateur actionne le capteur et nulle lorsque ce dernier est inactif.
De plus, il est possible de ramener à zéro la valeur des signaux lorsque ceux-ci sont
inférieurs à un seuil, de manière à éliminer les artefacts liés à l’imprécision des
potentiomètres.

La figure 3.3 présente un exemple de signal distal provenant d’un joystick 2D,
utilisé pour détecter un mouvement de la main. Ce signal correspond à la norme
du vecteur de coordonnées v du bâtonnet. L’utilisateur avait comme consigne de
réaliser des mouvements brefs à intervalles de temps réguliers. Nous observons
ainsi plusieurs impulsions, une par mouvement du doigt, dont les valeurs sont
définies par l’amplitude maximale de déplacement du bâtonnet.
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FIGURE 3.3 – Norme du signal provenant d’un joystick 2D.

3.3 Contrôle de trajectoire

Cette partie présente la technique de contrôle de trajectoire à partir des signaux
l(t) et r(t), permettant le déplacement d’un mobile dans un environnement virtuel
3D et 2D, avec comme perspective le contrôle d’un fauteuil roulant. Nous définis-
sons ici un mobile comme un objet – réel ou virtuel – en mouvement et dont le
déplacement est régi par notre contrôle de trajectoire. Cette méthode a été présen-
tée lors de la conférence IHM’2014 [?].

Les signaux l(t) et r(t), caractérisant une intention de mouvement respective-
ment de la main gauche et droite, peuvent être définis à partir du traitement en
temps réel des signaux provenant des capteurs cérébraux, musculaires et distaux.
Les traitements réalisés sur les signaux issus de chaque capteur sont indépen-
dants, afin que la trajectoire du mobile puisse être contrôlée à partir du moyen
d’interaction souhaité. Néanmoins, le recueil de l’ensemble des signaux est réa-
lisé sur le même logiciel (OpenVIBE), de telle sorte qu’une technique de fusion des
signaux l(t)EEG, r(t)EEG, l(t)EMG, r(t)EMG, l(t)JOY et r(t)JOY puisse être envisagée
pour définir les signaux l(t) et r(t) qui contrôlent finalement la trajectoire.

Ces derniers correspondent à des signaux analogiques à valeurs positives. Pour
simplifier les notations, nous considérons que les signaux sont continus et omet-
tons l’argument (t) dans la suite de ce chapitre. En réalité, tous les signaux sont
échantillonnés à la fréquence imposée par le système d’acquisition.

A partir de l et r, nous définissons la vitesse de déplacement s et le changement
de direction d du mobile, à partir des équations suivantes :

s = r + l , (3.2)

d = r − l . (3.3)
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Lorsque l et r sont égaux, c’est-à-dire quand le signal d est nul, le déplacement est
rectiligne dans la direction actuelle à la vitesse s. Afin d’obtenir une trajectoire par-
faitement rectiligne lorsque les signaux r et l ne sont pas égaux mais simplement
“proches” l’un de l’autre, le signal d peut être ramené à zéro si sa valeur absolue est
inférieure à un seuil. En revanche, si l et r ne sont pas égaux, la valeur du signal
d détermine un changement d’orientation du mobile. Par conséquent, la détection
d’un mouvement de la main droite ou gauche définit l’orientation, tandis que la
détection d’un mouvement simultané des deux mains permet d’avancer sans chan-
ger de direction. De plus, un signal s non nul contrôle la vitesse de déplacement
quelle que soit la trajectoire, rectiligne ou curviligne. En revanche, le signal s est
nul quand aucune intention de mouvement de la main n’est détectée. Ce contrôle
de trajectoire est utilisé par un mobile de type unicycle [Dudek et Jenkin, 2010].
Ce terme est utilisé en robotique pour désigner un mobile actionné par deux roues
indépendantes l’une de l’autre.

La position et l’orientation du mobile sont définies par le vecteur d’état (x, y, θ) à
partir des équations cinématiques suivantes :

ẋ = αs cos(θ) , (3.4)

ẏ = αs sin(θ) , (3.5)

θ̇ = βd . (3.6)

Les coefficients α et β permettent d’adapter la cinématique du mobile à l’applica-
tion utilisée et au comportement spécifique de l’utilisateur. Le signe de β définit le
sens du changement d’orientation, de telle sorte que le pilotage est en mode “char
d’assaut” lorsque le coefficient est positif. Dans ce cas, on observe une rotation du
mobile vers la gauche quand r est supérieur à l. En revanche, le pilotage est de
type “guidon de vélo” lorsque β est négatif, c’est-à-dire que le mobile réalise une
rotation vers la gauche quand l est supérieur à r.

Le contrôle de trajectoire par des patients souffrant de myopathie de Duchenne
peut-être facilité en appliquant une fonction de transfert dynamique aux signaux
l et r. L’insertion de cette fonction dynamique dans la chaîne de contrôle de trajec-
toire permet de diriger le mobile par des mouvements brefs et discontinus, moins
fatigants que des mouvements maintenus, notamment lors de l’utilisation des joys-
ticks. De plus, l’utilisation d’une fonction de transfert permet d’espacer dans le
temps chaque mouvement successif, de manière à enregistrer un jeu de signaux
EEG étiquetés exploitable pour notre méthode de traitement. En effet, les motifs
neurophysiologiques (ERD/ERS) spécifiques à chaque tâche motrice peuvent être
analysés, a posteriori à partir des signaux EEG, sur une fenêtre de temps suf-
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fisamment importante pour sélectionner les intervalles temps-fréquence les plus
pertinents.

Nous avons testé une fonction de transfert dynamique équivalente à un système
linéaire du premier ordre, qui peut être très simplement implémentée par l’équa-
tion récurrente suivante afin de déterminer la sortie S(t) en fonction de l’entrée
E(t) et de la sortie précédente S(t− τ), τ désignant la période d’échantillonnage :

S(t) = B(AS(t− τ) + (1− A)E(t)) , avec B =
1

1− A
et 0 < A < 1 . (3.7)

La figure 3.4 représente plusieurs sorties obtenues à partir d’une même entrée
constituée de deux impulsions successives, en fonction de la valeur du coefficient
A. Plus A est proche de 1, plus “l’effet mémoire” introduit par la fonction de trans-
fert dynamique est important. Afin de limiter l’amplitude du signal de sortie et
permettre un contrôle adapté de l’application, il est possible de le borner par une
valeur maximale.

FIGURE 3.4 – Variation de la sortie de S(t) en fonction de A et de l’entrée E(t).

A partir des équations cinématiques définissant le vecteur d’état (x, y, θ), l’utili-
sateur est capable de contrôler un mobile de type avatar dans un environnement
virtuel 3D. Ces mêmes équations sont utilisées pour contrôler un mobile dans un
espace 2D, tel que celui d’un curseur d’ordinateur. La navigation dans un environ-
nement 3D permet à l’utilisateur de maîtriser le contrôle de trajectoire, avant de
passer au pilotage d’un curseur orienté en 2D. Le passage du mode de navigation
3D vers le 2D, illustré sur la figure 3.5, peut être réalisé en imaginant observer le
mobile depuis un point de vue situé à l’aplomb de la scène.

Le mode de contrôle de trajectoire proposé présente l’avantage de pouvoir diriger
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FIGURE 3.5 – Passage de l’environnement 3D vers 2D.

un mobile dans un environnement 3D et 2D, avec seulement deux degrés de liberté
pour la commande. Néanmoins ce mode de contrôle de trajectoire ne permet pas
de faire marche arrière. Si l’utilisateur a dépassé la cible qu’il souhaitait atteindre
avec le mobile, il doit faire demi-tour en maintenant l’un des signaux de contrôle
(l ou r) à une valeur élevée et l’autre à zéro. Une fois le demi-tour effectué, l’uti-
lisateur pourra avancer le mobile dans la direction opposée à la précédente afin
d’atteindre la cible. L’utilisateur peut ainsi atteindre le point de destination en sui-
vant différentes trajectoires à partir du même point d’origine, comme le montre la
figure 3.6. L’orientation finale du mobile une fois la cible atteinte donne une in-
formation supplémentaire, et permet dans le cas d’un déplacement de curseur de
modifier l’action réalisée en fin de trajectoire.

FIGURE 3.6 – Orientation finale du mobile selon la trajectoire.

Une détection d’un mouvement ou d’une intention de mouvement des pieds pour-
rait également être intégrée à notre ICM hybride afin d’offrir un degré de liberté
supplémentaire. On peut envisager d’utiliser ce degré de liberté complémentaire
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pour réaliser une action impossible avec notre contrôle de trajectoire à deux degrés
de liberté, comme la sélection d’une marche arrière ou la réalisation d’un “clic” pour
la sélection d’un élément. Une expérience visant à évaluer la possibilité de détecter
dans les signaux EEG une intention de mouvement des pieds est présentée dans le
chapitre 4.

3.4 Applications

Dans cette partie, je présente les différentes applications que nous avons dé-
veloppées sous Unity 3D, dans lesquelles le déplacement du mobile est régi par
notre contrôle de trajectoire. Le développement a été en grande partie réalisé par
Christopher Coat, qui a travaillé pendant quatre mois dans l’équipe en tant qu’in-
génieur. Ces applications permettent de s’entraîner de manière ludique à contrôler
un mobile dans un environnement virtuel 3D puis 2D. De plus, les applications
3D peuvent être utilisées en vue immersive ou aérienne, afin de simuler respec-
tivement un environnement virtuel 3D et 2D. Le logiciel Unity 3D est utile pour
concevoir des jeux de réalité virtuelle sur différents systèmes d’exploitation, tels
que windows, linux, et android. De plus, ce logiciel présente l’avantage de disposer
d’une version gratuite permettant un premier niveau d’évaluation de ses possibili-
tés 1. L’annexe C.3 explique le fonctionnement de Unity pour permettre le dévelop-
pement d’un environnement virtuel.

La première application développée consiste à déplacer un véhicule dans un
monde libre (voir figure 3.7). Aucune contrainte de direction n’est imposée à l’utili-
sateur, de telle sorte qu’il puisse prendre en main comme il le souhaite le contrôle
de trajectoire.

FIGURE 3.7 – Application “monde libre”.

La seconde application propose de faire évoluer un personnage dans un laby-
rinthe (voir figure 3.8). L’objectif de l’utilisateur est de sortir du labyrinthe en par-

1. https://unity3d.com/unity
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tant de l’une des deux entrées. Cette application présente deux niveaux de diffi-
culté. Le premier niveau indique l’itinéraire de sortie le plus rapide en le maté-
rialisant au sol par un revêtement de couleur jaune, comme le montre la photo de
gauche sur la figure 3.8. En revanche, le second niveau ne présente pas d’indication
spatiale au sol, comme illustré par la photo de droite sur la figure 3.8. Néanmoins,
dans les deux situations une indication spatiale sous forme de plan est présentée à
l’utilisateur, afin de lui indiquer la position du personnage dans le labyrinthe.

FIGURE 3.8 – Application “labyrinthe”.

Une troisième application permet de contrôler une voiture sur un circuit de
course (voir figure 3.9). L’objectif de l’application est de réaliser un tour complet
du circuit selon deux niveaux de difficulté. Le premier niveau, illustré sur la photo
située à gauche de la figure 3.9, autorise l’utilisateur à contrôler la voiture sans
contrainte de temps. En revanche pour le second niveau, représenté par l’image
située à droite de la figure 3.9, l’utilisateur est engagé dans une course contre une
autre voiture, présentant elle-même trois niveaux de vitesse et donc de difficulté.

FIGURE 3.9 – Application “karting”.

La dernière application dans un environnement 3D propose à l’utilisateur de
diriger un véhicule sur une route (voir figure 3.10). Cette application a été dévelop-
pée de manière à être la plus proche possible d’une situation de circulation sur une
route ordinaire. La consigne donnée à l’utilisateur est de déplacer le véhicule d’une
extrémité à une autre de la route, en évitant les différents obstacles rencontrés sur
celle-ci, notamment les autres voitures.

Les applications intégrant un mobile de type voiture (ou kart) sont utiles pour
simuler le contrôle d’un fauteuil roulant. En effet, le pilotage d’un tel système par
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FIGURE 3.10 – Application “circulation sur route”.

un patient myopathe au moyen de notre mode de contrôle de trajectoire fait partie
des perspectives de la thèse.

Dans un second temps, le contrôle du mobile dans un environnement à deux di-
mensions est envisagé. Le passage d’un environnement 3D vers un environnement
2D peut être simulé, à partir des applications décrites précédemment, en obser-
vant le mobile en vue aérienne. Toutes les applications ont été développées de telle
sorte qu’elles prévoient un mode de vue immersive et un mode de vue aérienne,
facilement interchangeables même au cours de l’utilisation.

De plus, nous avons développé une application exclusivement contrôlée dans un
environnement 2D. Celle-ci permet de déplacer un curseur orienté sur le bureau
d’un système d’exploitation de type windows (voir figure 3.11). L’objectif de l’ap-
plication est d’atteindre la cible rouge, qui disparaît puis réapparaît à un autre
endroit du bureau de manière aléatoire.

FIGURE 3.11 – Application “curseur orienté”.

Dans le but d’améliorer le retour visuel de l’utilisateur lorsqu’il ne peut plus réa-
liser de mouvement, des mains virtuelles peuvent être représentées sur l’écran,
comme on peut le voir sur la figure 3.12. Ce retour visuel a été programmé de telle
sorte que les mains se referment puis s’ouvrent à chaque détection d’une intention
de mouvement selon sa latéralité. Par exemple, si l’ICM hybride détecte une in-
tention de mouvement de la main gauche, alors la main virtuelle située à gauche
est activée. Ce retour visuel réaliste est placé à la première personne de manière
à simuler les mains de l’utilisateur, comme dans les travaux présentés par Ono et
coll. [Ono et al., 2013]. L’intérêt d’un tel retour visuel est, d’une part, de fournir

Chapitre 3. Contrôle de l’interface cerveau-machine hybride 81



à l’utilisateur une information supplémentaire sur la commande envoyée, d’autre
part, en intégrant ces animations, on espère renforcer les motifs neurophysiolo-
giques (ERD/ERS), dans les signaux EEG liés à la tâche motrice réalisée.

FIGURE 3.12 – Mains virtuelles.

3.5 Conclusion

J’ai présenté, dans une première partie de ce chapitre, les méthodes de traite-
ment appliquées aux différents types de signaux recueillis par notre ICM hybride.
Les informations issues du traitement de ces signaux permettent de détecter une
intention de mouvement de la main, à différents niveaux de la commande motrice.
L’intérêt de notre ICM hybride est de pouvoir s’adapter à la diminution progressive
de motricité d’un patient souffrant de myopathie de Duchenne. Dans mes travaux,
l’ICM hybride ne traite qu’un seul type de signal à la fois pour détecter une inten-
tion de mouvement, comme nous le verrons dans le chapitre suivant. Néanmoins,
celle-ci a été développée dans la perspective de fusionner les informations prove-
nant de l’ensemble des signaux, afin de s’adapter à la motricité du patient.

L’information provenant du traitement en temps réel de ces signaux permet de
contrôler la trajectoire de déplacement d’un mobile dans un environnement virtuel,
comme je l’ai présenté dans la seconde partie du chapitre. La vitesse de déplace-
ment du mobile et ses changements de direction sont définis par les signaux de
contrôle l(t) et r(t), caractérisant une intention de mouvement respectivement de
la main gauche et droite. Par conséquent, l’ICM hybride permet trois degrés de li-
berté correspondant à un mouvement de la main gauche, de la main droite, et des
deux mains simultanément. Une perspective concernant le contrôle de trajectoire
est d’ajouter un degré de liberté supplémentaire, en prenant en compte le mouve-
ment des pieds.

Enfin, la dernière partie du chapitre a présenté les différentes applications de
navigation dans un environnement virtuel que nous avons développées au labo-
ratoire. Ces applications permettent de diriger un mobile dans un environnement
3D et 2D, en utilisant le contrôle de trajectoire proposé. Les applications 3D sont
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utiles, dans un premier temps, pour laisser l’utilisateur se familiariser au contrôle
de notre ICM hybride de manière ludique. Dans un second temps, l’utilisateur peut
passer au contrôle d’une application 2D de type curseur orienté.
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Chapitre 4

Evaluations expérimentales

Ce chapitre présente, dans une première partie, les résultats expérimentaux concer-
nant l’évaluation de notre mode de contrôle d’une application par la définition d’une
trajectoire. Le contrôle est réalisé en vue immersive puis aérienne, afin de simuler
le passage d’un environnement 3D vers un environnement 2D. Cette évaluation est
réalisée dans l’optique de contrôler un curseur orienté, après s’être entraîné sur une
application 3D. Dans une seconde partie, j’évalue la capacité de notre ICM hybride
à s’adapter à la motricité du patient myopathe. C’est pourquoi, l’expérimentation
prévoit le contrôle d’une application 3D à partir des signaux joysticks, puis EMG.
Enfin, dans une troisième partie, je décris l’évaluation, hors-ligne, de la possibilité
d’utiliser les signaux EEG pour contrôler une application. Cette dernière évaluation
est également réalisée dans le but de vérifier la possibilité d’adapter la modalité de
contrôle aux capacités motrices du patient.

4.1 Introduction

Dans un premier temps, nous évaluons, d’un point de vue interface homme-
machine (IHM), le mode de contrôle de trajectoire proposé dans le chapitre pré-
cédent, dans un environnement 3D puis 2D. Cette évaluation est réalisée à partir
du contrôle d’une même application, en vue immersive puis en vue aérienne. Le
contrôle selon ces deux vues permet de simuler le passage d’un environnement 3D
vers un environnement 2D, dans l’optique d’utiliser le même contrôle de trajectoire
pour diriger un curseur orienté.

Dans une seconde partie, j’évalue sur des sujets sains le contrôle d’une appli-
cation en utilisant les signaux issus des joysticks, puis ceux provenant de l’EMG.
Cette étude présente un intérêt dans la mesure où la motricité des patients myo-
pathes se dégrade progressivement. Dans un premier temps, l’étude permet de
simuler le contrôle de notre ICM hybride lorsque la motricité de l’utilisateur est
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suffisante pour actionner les joysticks. En revanche, dans un second temps, nous
considérons que la motricité n’est pas suffisante pour actionner les joysticks, c’est
pourquoi l’ICM hybride utilise les signaux EMG pour contrôler l’application.

Enfin, dans une troisième partie, nous évaluons la possibilité d’utiliser les si-
gnaux EEG pour contrôler une application en temps réel. Cette évaluation présente
également un intérêt concernant l’adaptation de notre ICM hybride à la motricité
du patient. En effet, l’utilisation des signaux EEG permettrait au patient de contrô-
ler une application lorsque celui-ci n’a plus de motricité. L’évaluation est réalisée
hors-ligne, à partir de la méthode de traitement des signaux EEG que nous avons
développée.

Les différentes ressources matérielles et logicielles utilisées au cours de nos ex-
périmentations sont détaillées respectivement dans les annexes B et C.

4.2 Contrôle de trajectoire dans un environnement 3D et 2D

Cette partie évalue, au travers de résultats quantitatifs et qualitatifs, le contrôle
de trajectoire proposé par notre ICM hybride exploitant les signaux provenant des
joysticks. Initialement, l’évaluation prévoyait également le contrôle de l’applica-
tion à partir des signaux EMG, mais ces résultats ne seront pas présentés dans
le manuscrit comme je l’expliquerai par la suite. L’évaluation est réalisée à partir
de l’application labyrinthe en utilisant deux modes de contrôle, l’un en vue im-
mersive et l’autre en vue aérienne, simulant le passage d’une application 3D vers
2D. L’expérimentation permet également d’évaluer l’intérêt de présenter des mains
virtuelles animées à l’utilisateur. Le protocole permettant le recueil des données
expérimentales est présenté dans la partie suivante.

4.2.1 Protocole expérimental

Le protocole d’origine, utilisé lors de mes expérimentations, est présenté dans
l’annexe A.1. Cette annexe est complémentaire au protocole décrit dans cette par-
tie, elle présente notamment les différentes étapes permettant la réalisation de
l’expérimentation.

4.2.1.1 Participants

L’expérimentation a été réalisée par 9 sujets sains, 6 hommes et 3 femmes, âgés
de 20 à 53 ans. Ces sujets ont été recrutés parmi les membres du laboratoire CRIS-

86 4.2. Contrôle de trajectoire dans un environnement 3D et 2D



tAL (6 sujets), les étudiants de l’université Lille1 (2 sujets), et un externe à l’univer-
sité. Seulement deux sujets avaient déjà dirigé l’application en utilisant le contrôle
de trajectoire proposé dans le chapitre précédent.

4.2.1.2 Préparation

La figure 4.1 représente l’un des utilisateurs au cours d’une expérimentation
réalisée au laboratoire. Afin d’éviter au maximum les mouvements parasites, les
utilisateurs sont installés confortablement dans un fauteuil face à l’écran affichant
l’application à contrôler. Les utilisateurs étaient également informés d’éviter de
cligner des yeux et de contracter la mâchoire au cours de l’expérimentation pour
ne pas enregistrer l’activité des muscles de la face. La figure 4.2 présente le posi-
tionnement des mains au niveau de chaque joystick de manière à les activer avec
l’index.

FIGURE 4.1 – Vue générale. FIGURE 4.2 – Positionnement des mains.

Afin d’enregistrer l’activité cérébrale, les sujets portaient un bonnet EEG (g.GAM-
MAcap de g.tec) permettant de positionner dix électrodes (C1, C2, C3, C4, C5, C6,
FC3, CP3, FC4, CP4) selon le système international 10/20 [Klem et al., 1999]. Le
positionnement des électrodes à l’aplomb du cortex moteur est représenté sur la
figure 4.3. Deux autres électrodes placées au niveau du lobe de l’oreille droite et du
front servaient respectivement de référence et de masse. De plus, pour permettre
l’enregistrement d’un signal EMG bipolaire au niveau de chaque main, deux élec-
trodes étaient placées au niveau de chacune d’elles, comme illustré sur la figure 4.2.
Du gel était appliqué entre les électrodes et la peau, afin d’améliorer la qualité du
signal recueilli.

Sur l’amplificateur g.USBAmp de g.tec 1, les signaux EMG et EEG sont amplifiés
et échantillonnés à 512 Hertz. Les signaux issus de chaque électrode sont monopo-

1. http://gtec.at
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laires, échantillonnés à 512 Hz, et filtrés passe-bande entre 0,01 et 200 Hz (Butter-
worth d’ordre 8). Un filtre coupe-bande autour de 50 Hz (Butterworth d’ordre 4) est
également utilisé pour éliminer le bruit lié au réseau électrique. Enfin, pour com-
pléter la protection vis-à-vis des perturbations causées par le réseau électrique, les
dispositifs électroniques (ordinateurs, amplificateur) permettant l’expérimentation
étaient alimentés sur batterie.

FIGURE 4.3 – Placement des électrodes EEG.

4.2.1.3 Organisation globale de l’expérimentation

La figure 4.4 illustre l’organisation du protocole expérimental. Ce protocole est
constitué de deux séances, d’environ une heure, réalisées lors de différentes jour-
nées. Lors de chaque séance, le protocole prévoit de piloter l’application labyrinthe
en utilisant le contrôle de trajectoire proposé par notre ICM hybride. Les résultats
de la première séance sont présentés dans cette partie, car ils permettent de com-
parer les performances entre le contrôle de l’application en vue immersive et en vue
aérienne, afin d’évaluer le passage d’un environnement 3D vers un environnement
2D.

En revanche, les résultats expérimentaux recueillis lors de la deuxième séance
ne sont pas présentés dans ce chapitre. En effet, cette seconde séance permettait
de comparer le contrôle de l’application à partir des signaux joysticks puis EMG,
dont les résultats ont été présentés à la conférence AHFE [Rouillard et al., 2015b].
Comme les résultats obtenus lors d’une autre campagne d’expérimentation, pré-
voyant également de comparer ces deux moyens d’interaction, sont présentés dans
la seconde partie de ce chapitre, il ne nous a pas semblé nécessaire d’insister sur
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cet aspect. Néanmoins, l’organisation de la deuxième séance est décrite dans cette
partie pour pouvoir reproduire l’expérimentation.

FIGURE 4.4 – Organisation de l’expérimentation.

Chaque séance est constituée de trois phases, dont une première de calibration,
suivie de deux autres permettant le contrôle de l’application dite “labyrinthe”. La
phase de calibration commune aux deux séances permet d’enregistrer un jeu de
signaux EMG et EEG. Les signaux EMG recueillis lors de cette phase sont utili-
sés pour définir les paramètres nécessaires au contrôle de l’application lors de la
seconde séance. En revanche, les signaux EEG enregistrés lors de cette expérimen-
tation n’ont pas fait l’objet d’étude dans cette thèse.

Durant la phase de calibration, le sujet active les joysticks avec la main droite,
la main gauche, ou les deux simultanément selon la direction de la flèche orange
affichée à l’écran. La figure 4.5 montre, de gauche à droite, trois orientations diffé-
rentes de la flèche. En mode “guidon de vélo”, pour diriger le mobile vers la gauche,
il faut actionner le joystick gauche et pour le diriger vers la droite, le joystick droit.
Pour faire avancer le mobile dans la direction actuelle, il faut actionner les deux
joysticks simultanément. Afin de procurer à l’utilisateur un retour visuel durant
cette phase, le personnage du labyrinthe placé au centre de l’écran est animé en
fonction du joystick actionné.

FIGURE 4.5 – Phase de calibration.

Pour cette expérimentation, le mode de contrôle de trajectoire n’intégrait pas
de fonction de transfert. Par conséquent, l’envoi des commandes vers l’application
était réalisé par mouvements continus, dès lors que l’utilisateur souhaitait dépla-
cer le personnage dans le labyrinthe.
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4.2.1.4 Séance 1

La séance 1 est constituée, après la première phase de calibration, de deux
phases successives permettant le contrôle de l’application à partir des signaux joys-
ticks, comme illustré à la figure 4.4. Le contrôle du personnage est réalisé dans un
premier temps en vue immersive, puis en vue aérienne, comme le montrent res-
pectivement les figures 4.6a et 4.6b. La consigne demandée à l’utilisateur est de
sortir le personnage du labyrinthe en suivant le marquage jaune au sol. Aucune
contrainte de temps ne lui est imposée, afin qu’il puisse se concentrer uniquement
sur le contrôle de la trajectoire du personnage. A la fin de la séance, un question-
naire est rempli par les utilisateurs de manière à obtenir des informations qua-
litatives concernant le contrôle de l’application. Un exemplaire du questionnaire
est présenté dans l’annexe A. Comme énoncé précédemment, cette séance permet
d’évaluer l’intérêt de notre contrôle de trajectoire lors du passage d’un environne-
ment virtuel 3D vers un environnement virtuel 2D. De plus, la présence des mains
animées permet d’évaluer leur intérêt pour l’utilisateur.

(a) Session 1 : vue immersive (b) Session 2 : vue aérienne

FIGURE 4.6 – Protocole expérimental

4.2.1.5 Séance 2

La séance 2 est organisée de la même manière que la séance 1 : une phase de
calibration, suivie de deux phases de contrôle de l’application labyrinthe. En re-
vanche, le contrôle de l’application est réalisé uniquement en vue immersive, dans
un premier temps à partir des signaux issus des joysticks, puis en utilisant les si-
gnaux EMG. Le traitement appliqué aux signaux EMG pour contrôler l’application
était différent de celui présenté dans le chapitre 3. Les détails du traitement uti-
lisé lors de cette expérimentation sont décrits dans l’article présenté à la conférence
AHFE [Rouillard et al., 2015b]. Enfin, un questionnaire était rempli par l’utilisa-
teur à la fin de la séance.
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4.2.2 Résultats (séance 1)

Cette partie présente les résultats obtenus lors de la séance 1, et présentés lors
de la conférence HCII [Rouillard et al., 2015a]. Nous considérons que le niveau de
performance est inversement proportionnel au temps, exprimé en secondes, mis
par l’utilisateur pour sortir le personnage du labyrinthe. La figure 4.7 (a) présente,
sous forme de diagrammes, le temps de parcours du labyrinthe pour chaque sujet
lors de la phase en vue immersive et aérienne. Les résultats semblent similaires
quelle que soit la phase, à l’exception des sujets 2, 3, et 9. En effet, pour ces sujets
le temps de parcours obtenu en vue immersive est supérieur à celui obtenu en vue
aérienne, respectivement de 80, 37, et 76 secondes. En revanche, les sujets 1, 6, et
7 mettent plus de temps pour terminer l’application en vue aérienne.

La figure 4.7 (b) présente les temps de parcours pour chaque phase sous la forme
d’une boîte à moustaches. La médiane des temps de parcours sur l’ensemble des
sujets est légèrement supérieure pour la phase en vue immersive (140 s) que pour
la phase en vue aérienne (128 s). De plus, la dispersion des temps, observée lors
de la première phase, est nettement supérieure à celle observée lors de la seconde
phase. En effet, la figure 4.7 (b) indique des différences entre le premier et le troi-
sième quartile plus importantes lors du contrôle en vue immersive (39 s) que lors
du contrôle en vue aérienne (19 s). Ceci est confirmé par des temps de parcours ex-
trêmes plus importants lors de la première phase (Vmin=102 et Vmax=250 s) que
lors de la seconde phase (Vmin=112 et Vmax=174 s).
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FIGURE 4.7 – (a) Temps de parcours obtenus pour chaque sujet lors de chaque
phase. (b) Boîte à moustaches pour chaque phase.

4.2.3 Discussion

D’après les résultats de la figure 4.7 (a), obtenus lors de la séance 1, quelle que
soit la phase tous les sujets ont réussi à sortir du labyrinthe en utilisant notre
contrôle de trajectoire, démontrant son efficacité pour piloter une application en
réalité virtuelle. De plus, ces résultats sont appuyés par des données qualitatives,
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indiquant qu’une majorité d’utilisateurs (55 %) estiment le contrôle du personnage
intuitif ou très intuitif, tandis que les autres sujets le trouvent modérément intui-
tif. Les données ne permettent pas de savoir pourquoi ces derniers sujets l’estiment
modérément intuitif, ni même s’il s’agit du contrôle en vue immersive ou aérienne.
Néanmoins, lors de l’expérimentation, le contrôle de trajectoire était de type “gui-
don de vélo”, c’est-à-dire que le personnage réalisait une rotation vers la gauche
quand un mouvement gauche était détecté. Un pilotage inversé, de type “char d’as-
saut”, aurait peut-être été plus intuitif pour ces sujets.

Malgré un temps moyen obtenu lors de la phase en vue immersive (155 s) légè-
rement supérieur à celui obtenu lors de la phase en vue aérienne (137 s), un test
non-paramétrique de Wilcoxon n’indique pas de différence significative (p-value =
0,44, avec un risque alpha de 5 %) entre ces deux phases. Par conséquent, cela
semble indiquer que le contrôle de trajectoire proposé peut être utilisé pour diriger
un mobile tant dans un environnement 3D que dans un environnement 2D. Cette
différence de moyenne, également observée pour la médiane (voir figure 4.7 (b)),
est due à l’écart important des temps de parcours obtenus lors des deux phases
par les sujets 2, 3, et 9. Cet écart peut s’expliquer par un effet d’apprentissage de
la part de l’utilisateur. En effet, lors de la phase en vue immersive ce dernier dé-
couvrait l’environnement dans lequel son personnage évolue, et surtout le contrôle
de trajectoire permettant de le diriger. Il serait intéressant de réaliser une phase
supplémentaire durant laquelle l’utilisateur contrôle à nouveau le personnage en
vue immersive, afin de confirmer cette hypothèse. Cet effet d’apprentissage peut
également expliquer l’homogénéisation des temps de parcours pour l’ensemble des
sujets lors du contrôle en vue aérienne, caractérisée par une dispersion plus faible
par rapport au contrôle en vue immersive.

La différence de temps entre le contrôle en vue immersive et aérienne peut éga-
lement s’expliquer par des résultats qualitatifs. Ces résultats indiquent que les uti-
lisateurs s’estimaient être plus concentrés lors du contrôle en vue aérienne. Cette
concentration plus importante de la part de l’utilisateur peut-être inhérente au
mode de contrôle en vue aérienne. En effet, celui-ci demande un effort mental sup-
plémentaire afin d’identifier la latéralité du personnage, et envoyer la commande
souhaitée. La figure 4.8 présente le personnage en vue aérienne selon deux orien-
tations différentes, avec une rotation de 180 degrés l’un par rapport à l’autre. Dans
le premier cas (voir figure 4.8 (a)) la latéralité du personnage est la même que celle
de l’utilisateur, tandis que dans le second cas (voir figure 4.8 (b)) celle-ci est in-
versée. Concernant les sujets 1, 6, et 7, cette contrainte peut expliquer la légère
augmentation des temps de parcours lors de la phase en vue aérienne.

Enfin, les résultats qualitatifs concernant l’animation des mains virtuelles in-
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(a) (b)

FIGURE 4.8 – Orientation du personnage avec latéralité similaire (a) et inverse (b)
à celle de l’utilisateur.

diquent qu’une large majorité (89 %) d’utilisateurs ne les ont pas trouvé utiles.
L’intérêt de ces animations est de donner une information supplémentaire à l’uti-
lisateur sur la commande qu’il a envoyée, et dans le même temps de renforcer
les motifs ERD/ERS liés à la tâche motrice réalisée. Néanmoins, d’après ces ré-
sultats, l’application semble suffisamment immersive pour ne pas nécessiter l’affi-
chage de retours visuels supplémentaires. De plus, étant donné que les utilisateurs
ne semblent pas prêter attention à ces animations, il semble peu probable qu’elles
aient un impact sur le renforcement des motifs ERD/ERS. C’est pourquoi, ces ani-
mations ne seront pas utilisées lors de la seconde campagne d’expérimentations,
dont les résultats sont présentés dans la partie suivante.

4.3 Contrôle de trajectoire utilisant les signaux joysticks et EMG.

Cette étude compare les résultats obtenus lors du contrôle de l’application “kar-
ting” à partir des joysticks, avec ceux obtenus lors du contrôle de la même applica-
tion en utilisant les signaux EMG. Cette comparaison permet d’évaluer la capacité
de notre ICM hybride à s’adapter à la motricité du patient. Cette expérimentation
prévoit également l’enregistrement des signaux cérébraux provenant d’électrodes
situées à l’aplomb du cortex moteur. Ces signaux seront analysés hors-ligne à par-
tir de notre méthode de traitement EEG, et les résultats seront présentés dans la
suite du chapitre. Le protocole permettant le recueil des données expérimentales
est présenté dans la partie suivante.

4.3.1 Protocole expérimental

Le protocole d’origine, utilisé lors de mes expérimentations, est présenté dans
l’annexe A.2. Cette annexe est complémentaire au protocole décrit dans cette par-
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tie, elle présente notamment les différentes étapes permettant la réalisation de
l’expérimentation.

4.3.1.1 Participants

L’expérimentation a été réalisée par 10 sujets sains, 7 hommes et 3 femmes,
âgés de 20 à 53 ans. Ces sujets ont été recrutés parmi les membres du laboratoire
CRIStAL (4 sujets), les étudiants de l’université Lille1 (4 sujets), et deux externes
à l’université. Parmi ces sujets, cinq d’entre eux avaient déjà réalisé l’expérimen-
tation décrite précédemment. Par conséquent, ils étaient familiers au contrôle de
trajectoire de notre ICM hybride.

4.3.1.2 Préparation

La figure 4.9 représente le positionnement d’un des sujets lors de l’expérimen-
tation. Pour limiter les mouvements parasites, chaque sujet est installé conforta-
blement dans un fauteuil face à l’écran qui affiche l’application, les bras reposant
sur les accoudoirs. La figure 4.10 montre le positionnement des mains au niveau
des joysticks de manière à les activer avec l’index. De plus, les sujets étaient égale-
ment informés d’éviter de cligner des yeux et de contracter la mâchoire au cours de
l’expérimentation pour ne pas enregistrer d’activité musculaire parasite dans les
signaux EEG.

FIGURE 4.9 – Vue générale de l’expéri-
mentation.

FIGURE 4.10 – Positionnement des élec-
trodes EMG.

Afin d’enregistrer leur activité cérébrale, les sujets portaient un bonnet EEG
(g.GAMMAcap de g.tec) permettant de positionner, selon le système international
10/20 [Klem et al., 1999], douze électrodes : C1, C2, C3, C4, C5, C6, FC3, CP3, FC4,
CP4, Cz, et CPz. La figure 4.11 illustre le placement des électrodes à l’aplomb du
cortex moteur. Les signaux EEG issus de ces électrodes sont connus pour enregis-
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trer des motifs neurophysiologiques (ERD/ERS) lors d’un mouvement de la main
droite, de la main gauche, et des pieds. Deux autres électrodes placées au niveau
du lobe de l’oreille droite et du front servaient respectivement de référence et de
masse. Pour permettre l’enregistrement d’un signal EMG bipolaire au niveau de
chaque main, deux électrodes étaient placées sur chacune d’elles. La figure 4.10
représente le positionnement des électrodes EMG, afin d’enregistrer le signal à
la surface du muscle permettant un mouvement d’abduction de l’index. Enfin, du
gel était appliqué entre les électrodes et la peau, afin d’améliorer la qualité des
signaux.

FIGURE 4.11 – Placement des électrodes EEG.

Les signaux bruts issus des électrodes EMG et EEG correspondent à des si-
gnaux monopolaires, échantillonnés à 512 Hz, et filtrés passe-bande entre 0,01
et 200 Hz (Butterworth d’ordre 8). Un filtre coupe-bande autour de 50 Hz (But-
terworth d’ordre 4) est également utilisé pour éliminer le bruit lié au réseau élec-
trique. Enfin, comme lors de la première expérience relatée dans ce chapitre, les
dispositifs électroniques (ordinateurs, amplificateur) permettant l’expérimentation
étaient alimentés sur batterie, pour prévenir le bruit lié au réseau électrique.

4.3.1.3 Organisation de l’expérimentation

La figure 4.12 illustre l’organisation de l’expérimentation. Le protocole expéri-
mental est constitué de deux séances, elles-mêmes divisées en trois phases. Les
séances durent environ une heure et sont réalisées lors de différentes journées.

La première phase de chaque séance prévoit de piloter l’application karting en
vue immersive, en utilisant le contrôle de trajectoire proposé par notre ICM hy-
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FIGURE 4.12 – Organisation de l’expérimentation.

bride. Lors de la séance 1, les signaux provenant des joysticks sont pris en compte
pour contrôler l’application. Les utilisateurs ont pour consigne de réaliser des mou-
vements d’abduction de l’index pour activer les joysticks. En revanche, lors de la
séance 2 les signaux joysticks sont coupés, et l’utilisateur contrôle l’application
grâce aux signaux EMG sans qu’il en soit averti. Par conséquent, au cours de cette
deuxième séance, l’utilisateur envoie une commande en réalisant le même mouve-
ment d’abduction de l’index sur les joysticks, même si ils sont débranchés. L’intérêt
de ne pas avertir l’utilisateur est de comparer, de manière plus objective, leur res-
senti concernant le contrôle de l’application à partir des deux moyens d’interaction.
De plus, cela permet de positionner les électrodes EMG aux mêmes emplacements
lors des deux séances. Lors de la deuxième séance, les signaux EMG sont traités
en temps réel à partir de la méthode de traitement proposée dans le chapitre pré-
cédent. Le seuil permettant de détecter un mouvement de la main est adapté à
chaque utilisateur à partir des signaux EMG recueillis lors de la première séance.

La première phase de chaque séance prévoit également l’enregistrement des si-
gnaux cérébraux, de manière à obtenir deux jeux de signaux EEG. Ces signaux
sont enregistrés lors de mouvements de la main droite, de la main gauche, et les
deux mains simultanément. Ces jeux de signaux seront analysés hors-ligne pour
évaluer notre méthode de traitement des signaux EEG dans un cas multi-classes,
dont les résultats sont présentés dans la suite de ce chapitre. Ce protocole pré-
sente l’avantage d’être asynchrone, étant donné que l’utilisateur réalise un mouve-
ment quand il souhaite envoyer une commande. De plus, le retour visuel procuré
par l’application permet d’enregistrer des signaux EEG étiquetés, en réalisant une
tâche ludique alors que généralement cette étape est rébarbative. En revanche, le
nombre de mouvements par latéralité est aléatoire, et dépend du parcours réalisé
par l’utilisateur.

Afin d’analyser les signaux EEG dans une fenêtre temporelle suffisamment im-
portante pour identifier des motifs neurophysiologiques (ERD/ERS) liés à une tâche
motrice, on contraint l’utilisateur à réaliser des mouvements brefs et espacés. De
ce fait, les signaux de contrôle sont post-traités par la fonction de transfert dyna-
mique décrite dans la section 3.3. Cette fonction de transfert dynamique modifie la
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cinétique du karting, de telle sorte qu’on observe une inertie lors de son déplace-
ment. En d’autres termes, dès l’envoi d’une commande, la vitesse du karting atteint
sa valeur maximale puis diminue progressivement jusqu’à l’envoi de la commande
suivante.

Pour le familiariser avec ce mode de commande, lors de la première phase, on
impose à l’utilisateur de respecter une période d’inaction de quatre secondes entre
chaque commande envoyée. La figure 4.13 illustre le feu tricolore, de type circu-
lation de la route, utilisé pour informer l’utilisateur de cette contrainte de temps.
La couleur du feu informe l’utilisateur sur la possibilité ou non d’envoyer une com-
mande. Lorsque le feu est vert (figure 4.13 (a)) l’envoi d’une commande est possible,
tandis que le feu rouge (figure 4.13 (b)) matérialise la période d’inaction imposée.
Dans cette expérimentation, le feu orange n’a pas été utilisé.

(a) (b)

FIGURE 4.13 – (a) Feu vert : possibilité d’envoyer une commande. (b) Feu rouge :
période d’inaction.

Le contrôle du karting est réalisé en mode “char d’assaut”, un mouvement de la
main gauche entraînant une rotation du mobile vers la droite. L’objectif de l’utili-
sateur est de réaliser un tour complet du circuit. L’application est paramétrée au
niveau de difficulté le plus faible, de telle sorte qu’il n’y ait aucune voiture concur-
rente sur le circuit. D’après les résultats de l’expérimentation précédente, l’utili-
sateur ne semble pas prêter attention aux mains virtuelles, c’est pourquoi elles ne
sont pas affichées durant cette expérimentation.

Une perspective énoncée précédemment est d’intégrer un degré de liberté supplé-
mentaire, en détectant un mouvement différent de celui des mains. C’est pourquoi,
les deuxièmes et troisièmes phases, identiques à chaque séance, permettent d’enre-
gistrer des jeux de signaux EEG étiquetés, respectivement lors de mouvements des
pieds et d’une période de repos. Par conséquent, on obtient deux jeux de signaux
enregistrés lors de mouvements des pieds, et deux jeux de signaux enregistrés lors
d’une période de repos. Les jeux de signaux sont analysés hors-ligne dans la suite
du chapitre, pour évaluer notre méthode de traitement EEG dans un cas binaire
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(pieds versus repos). La deuxième phase prévoit l’enregistrement des signaux EEG
selon un protocole synchrone, sans retour visuel par l’intermédiaire de l’applica-
tion. Un signal sonore informe l’utilisateur quand il doit réaliser le mouvement des
pieds. Il s’agit de mouvements brefs (< 1 s) répétés 25 fois pour chaque séance,
avec une pause de durée fixe (8 s) entre chaque mouvement. Lors de la troisième
phase, on demande à l’utilisateur de ne réaliser aucun mouvement pendant 3,5 mi-
nutes, de manière à enregistrer les signaux EEG au cours d’une période prolongée
d’inactivité.

4.3.2 Résultats

Les résultats présentés dans cette partie correspondent au temps, exprimé en
seconde, mis par l’utilisateur pour réaliser un tour complet du circuit à partir des
signaux joysticks puis EMG. La figure 4.14 (a) présente sous forme de diagrammes
les résultats expérimentaux obtenus par chaque sujet lors des deux séances. Selon
ces résultats, le temps pour effectuer le tour de circuit est supérieur lors de la
première session que lors de la seconde, pour les sujets 1, 4, 5, 6, 7, 9, et 10. Ce
constat est surtout observé pour les sujets 1 et 10, lesquels diminuent leur temps
respectivement de 60 et 200 secondes entre la première et la deuxième séance.
De plus, cette diminution du temps de parcours entre les deux séances pour une
majorité d’utilisateurs (7 sujets sur 10) est confirmée par une moyenne du temps
de parcours inférieure lors de la deuxième séance de 34,7 secondes. En revanche,
les résultats sont supérieurs lors du contrôle à partir des signaux EMG, pour les
sujets 2 et 8. Pour ce dernier sujet, le temps augmente de 58 secondes entre la
première et la seconde séance. Enfin on observe pour le sujet 3 une égalité parfaite
entre les résultats des deux séances.

La figure 4.14 (b) présente les résultats obtenus pour chaque séance sous la forme
d’une boîte à moustaches. La médiane des résultats sur l’ensemble des sujets est
légèrement supérieure pour la première séance (336,5 s) que pour la seconde séance
(315 s). Néanmoins la dispersion des résultats observée lors de la séance 1 est
presque identique à celle observée lors de la séance 2. En effet, la figure 4.14 (b)
indique un écart inter-quartile similaire lors du contrôle avec les joysticks (70 s)
que lors du contrôle à partir des signaux EMG (73 s). Enfin, on observe un résultat
maximal beaucoup plus important lors de la première séance (Vmax=605 s) que
lors de la seconde séance (Vmax=405 s).
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FIGURE 4.14 – (a) Résultats expérimentaux obtenus pour chaque sujet lors de
chaque session. (b) Boîte à moustaches pour chaque session.

4.3.3 Discussion

D’après les résultats de la figure 4.14 (a), nous observons pour une majorité d’uti-
lisateurs (7 sujets sur 10) une diminution du temps de parcours entre la première
et la deuxième séance. Comme pour l’expérimentation précédente, cette diminution
du temps peut s’expliquer par un effet d’apprentissage de la part des utilisateurs,
notamment pour les sujets 1 et 10. En revanche, pour les sujets 2 et 8, le temps de
parcours a augmenté de la séance 1 à la séance 2, notamment pour le dernier utili-
sateur (+58 s). Cela semble indiquer que le passage de l’utilisation, par notre ICM
hybride, des signaux provenant des joysticks aux signaux EMG a eu un impact sur
l’efficacité du contrôle de l’application.

Malgré un temps moyen obtenu lors de la première séance (370,1 s) légère-
ment supérieur à celui obtenu lors de la seconde séance (335,4 s), un test non-
paramétrique de Wilcoxon n’indique pas de différence significative (p-value = 0,097,
avec un risque alpha de 5 %) entre les deux moyens d’interaction. Ce test est ap-
puyé par les résultats de la figure 4.14 (b). En effet, on observe un écart faible entre
la médiane des deux séances (16,5 secondes) et une dispersion des temps de par-
cours similaire. Par conséquent, ces résultats semblent indiquer que l’utilisation,
par notre ICM hybride, des signaux joysticks et EMG présentent une fiabilité si-
milaire pour contrôler l’application. Une troisième séance, en utilisant les joysticks
comme moyen d’interaction afin d’éliminer l’effet d’apprentissage observé entre la
première et la deuxième séance, permettrait de confirmer cette hypothèse. Enfin,
d’après les données qualitatives recueillies de manière informelle auprès de chaque
utilisateur à la fin de la deuxième séance, aucun d’entre eux n’a ressenti de diffé-
rence concernant le contrôle de l’application avec les deux moyens d’interaction.
Ce ressenti est d’autant plus objectif que les utilisateurs n’étaient pas informés du
changement de signaux (joysticks vers EMG) utilisés pour contrôler l’application.
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4.4 Analyse des signaux EEG

Cette partie analyse les jeux de signaux EEG recueillis lors de l’expérimenta-
tion décrite dans le protocole précédent. Dans un premier temps, nous évaluons
la possibilité d’utiliser les signaux EEG pour contrôler l’application karting, dans
l’optique de s’adapter à la motricité du patient. C’est pourquoi notre méthode de
traitement des signaux EEG est évaluée hors-ligne dans un cas multi-classes, afin
de détecter une intention de mouvement de la main gauche, de la main droite, et
les deux mains simultanément. Pour cela, on utilise les jeux de signaux EEG ob-
tenus lors de l’expérimentation décrite précédemment. Ces jeux de signaux EEG
sont enregistrés lors de la première phase de chaque séance, c’est-à-dire lors du
contrôle de l’application à partir des signaux joysticks puis EMG.

Dans un second temps, nous souhaitons évaluer la possibilité d’intégrer un degré
de liberté supplémentaire, en détectant une intention de mouvement des pieds.
Notre méthode de traitement a ainsi été évaluée dans un cas binaire, à partir des
signaux EEG enregistrés lors de mouvements réels des pieds et lors de périodes de
repos. Pour cette évaluation dans un cas binaire, nous utilisons les jeux de signaux
EEG obtenus lors de l’expérimentation précédente au cours de la phase 2 et 3 de
chaque séance.

Afin d’évaluer notre méthode de traitement dans un cas multi-classes et binaire,
les signaux EEG sont traités hors-ligne spécifiquement pour chaque utilisateur. Le
mode apprentissage de notre méthode de traitement, décrit dans le chapitre 2 à la
section 2.3.1, aide à identifier la distribution fréquentielle et temporelle des motifs
ERD/ERS à partir d’un ensemble de courbes. Ces courbes, représentant la puis-
sance du signal EEG dans des bandes de fréquences d’intérêt, permettent de sélec-
tionner les intervalles temps-fréquence estimés comme les plus pertinents. Puis,
l’ensemble des intervalles sélectionnés est évalué pour chaque utilisateur afin de
déterminer leur performances de classification, en suivant le traitement du mode
en ligne décrit dans le chapitre 2 à la section 2.3.2. Cette dernière étape permet
d’affiner l’ensemble sélectionné de manière à trouver un compromis entre perfor-
mance et parcimonie.

Etant donné que le protocole expérimental permettant le recueil des jeux de si-
gnaux EEG a déjà été décrit dans le chapitre 4 à la section 4.3.1, je présente direc-
tement dans la suite de cette partie les résultats obtenus dans un cas multi-classes
puis binaire.
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4.4.1 Cas multi-classes

Cette partie présente les résultats de notre méthode de traitement appliquée
aux jeux de signaux EEG enregistrés lors des mouvements de la main gauche, de
la main droite, et des deux mains simultanément. Dans un premier temps notre
méthode est évaluée sur les jeux de signaux enregistrés lors de chaque séance, in-
dépendamment l’un de l’autre. Cette évaluation intra-séance permet de comparer
les résultats obtenus pour les deux séances. Dans un second temps, les intervalles
temps-fréquence sélectionnés à partir du jeu de signaux de la première séance sont
évalués sur le jeu de signaux de la seconde séance. Cette évaluation inter-séance
permet d’évaluer la stabilité des ensembles d’intervalles temps-fréquence sélec-
tionnés lors de la première séance, et la possibilité de les réutiliser pour de futures
séances.

Etant donné que les utilisateurs réalisent des mouvements réels pour contrôler
l’application, les instants de chaque début de mouvement sont déterminés à partir
des signaux EMG. Un essai correspond à un mouvement de la main, dont la classe
est définie par la latéralité du mouvement réalisé : droite, gauche, droite et gauche.
De plus, les utilisateurs avaient pour consigne de réaliser des mouvements brefs,
par conséquent on suppose que la durée de chaque mouvement (< 1 s) est identique
pour l’ensemble des sujets. Enfin, une analyse visuelle des signaux EEG permet
d’identifier les essais bruités.

4.4.1.1 Résultats

Dans un premier temps, les signaux EEG ont été traités en suivant les étapes
du mode apprentissage de notre méthode. Les signaux EEG enregistrés au niveau
de C3 et C4 ont été filtrés spatialement par un Laplacien. On obtient ainsi deux
signaux d’intérêt, sachant que le signal issu du filtrage spatial de C3 (respective-
ment C4) est connu pour présenter des motifs ERD/ERS lorsque l’utilisateur réa-
lise un mouvement de la main droite (respectivement gauche). Ces signaux sont fil-
trés chacun par un ensemble de six filtres fréquentiels passe-bandes (Butterworth
d’ordre 5), donnant ainsi six signaux d’intérêt pour chaque électrode. Enfin, le lo-
garithme de la variance est calculé à partir de fenêtres glissantes puis agrégé afin
de déterminer le décours temporel de la moyenne et de l’écart-type sur l’ensemble
des essais.

A partir des courbes issues du traitement de ces signaux, les intervalles temps-
fréquence les plus pertinents sont sélectionnés pour chaque classe. Enfin les filtres
CSP sont déterminés pour chaque intervalle temps-fréquence, ainsi que les clas-
sifieurs LDA pour chaque classe, et l’indicateur de performance est calculé. Pour
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déterminer la classe de chaque essai, nous utilisons l’indice de confiance (distance
entre le vecteur de caractéristiques et l’hyperplan de séparation) en sortie de chaque
classifieur. Les essais sont classés par le classifieur qui fournit l’indice de confiance
le plus élevé.

Dans un premier temps, nous évaluons par validation croisée (5x5) les perfor-
mances intra-séances de notre méthode de traitement, à partir des signaux EEG
de chaque séance pris indépendamment l’un de l’autre. La validation croisée prend
en compte une partie des essais (1/5) pour évaluer, à partir du processus de traite-
ment du mode en ligne, les intervalles temps-fréquence sélectionnés. En revanche,
le mode apprentissage prend en compte l’ensemble des essais dans son processus
de traitement, excepté ceux dont les signaux EEG sont bruités. L’indice de perfor-
mance utilisé correspond au taux de bonne classification, compris entre 0 et 1.

La figure 4.15 (a) indique les performances de chaque sujet en fonction de la
séance. Les performances du sujet 10 lors de la deuxième séance ne sont pas repré-
sentées car les signaux EEG étaient trop bruités pour être exploités. Il ne semble
pas y avoir de différences importantes entre les performances obtenues lors des
séances 1 et 2. En effet, la moyenne des performances sur l’ensemble des sujets
calculée pour le première séances (0.55) est légèrement inférieure à celle calcu-
lée pour la seconde séance (0.58). De plus, la figure 4.15 (b) représente la boîte à
moustaches pour chaque séance. La médiane des performances obtenues lors de la
première séance (0.54) est également légèrement inférieure à celle obtenue lors de
la deuxième séance (0.57).
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FIGURE 4.15 – (a) Taux de bonne classification pour chaque sujet en fonction de la
séance. (b) Boîtes à moustaches pour chaque séance.

Malgré ces résultats, la figure 4.15 (a) présente pour certains sujets des écarts
importants entre les performances obtenues pour chaque séance. C’est la cas no-
tamment du sujet 2 pour lequel les performances augmentent (+26 points) entre
la première et la deuxième séance, tandis que celles du sujet 7 décroissent (-14
points). Afin d’expliquer ces écarts de performances d’un point de vue neurophy-
siologique, les intervalles temps-fréquence sélectionnés pour les sujets 2 et 7 sont
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représentés respectivement sur les figures 4.16 et 4.17. Il s’agit des intervalles
temps-fréquence considérés comme les plus discriminants entre la classe de mou-
vement examinée (courbes rouges continues) et les autres classes de mouvement
(courbes bleues pointillées). Les lignes verticales en pointillé délimitent l’intervalle
de temps sélectionné pour chaque bande de fréquence. Enfin, la figure 4.18 in-
dique les performances obtenues pour les classifieurs de chaque classe lors des
deux séances, pour les sujets 2 (a) et 7 (b).
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FIGURE 4.16 – Intervalles temps-fréquence du sujet 2 pour la séance 1 (première
ligne) et 2 (deuxième ligne). Les lignes verticales noires en pointillés délimitent
l’intervalle de temps.
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FIGURE 4.17 – Intervalles temps-fréquence du sujet 7 pour la séance 1 (première
ligne) et 2 (deuxième ligne). Les lignes verticales noires en pointillés délimitent
l’intervalle de temps.

Dans un second temps, on évalue les performances inter-séance de chaque su-
jet. Les intervalles temps-fréquence sélectionnés à partir des signaux EEG de la
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FIGURE 4.18 – Performances obtenues pour les classifieur de chaque tâche motrice
lors des deux séances, pour le sujet 2 (a) et 7 (b).

séance 1 sont évalués sur les signaux EEG de la séance 2. L’indice de performance
utilisé correspond également au taux de bonne classification, compris entre 0 et
1. La figure 4.19 compare, pour chaque sujet, les performances obtenues en inter-
séance avec celles obtenues en intra-séance lors de la séance 1 et la séance 2 (égale-
ment présentées sur la figure 4.15 (a)). Pour l’ensemble des sujets, les performances
inter-séance sont inférieures à celles obtenues lors de la séance 1 et 2. Ce résultat
est surtout observé chez le sujet 2, dont la performance inter-séance décroit de 28
et 54 points par rapport à celles obtenues respectivement lors de la séance 1 et 2.
La figure 4.20 représente, pour le sujet 2, les intervalles temps-fréquence sélection-
nés à partir des signaux EEG de la séance 1, et appliqués aux signaux EEG de la
séance 2. Cette figure permet d’expliquer d’un point de vue neurophysiologique la
performance inter-séance obtenues par le sujet 2 par rapport à celles obtenues lors
de la séance 1 et 2.
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FIGURE 4.19 – Comparaison, pour chaque sujet, des performances inter-séances
avec celles obtenues lors de la séance 1 et 2.

4.4.1.2 Discussion

Dans un premier temps, la discussion porte sur les résultats intra-séances. La
moyenne et la médiane de ces résultats, présentées respectivement sur la figure 4.15(a)
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FIGURE 4.20 – Intervalles temps-fréquence du sujet 2 sélectionnés à partir des
signaux EEG de la séance 1 et appliqués aux signaux EEG de la séance 2. Les
lignes verticales noires en pointillés délimitent l’intervalle de temps.

et 4.15(b), semblent indiquer une stabilité des performances entre les deux séances.
Cette observation est appuyée par un test non-paramétrique de Wilcoxon n’indi-
quant pas de différence significative (p-value = 0,73, avec un risque alpha de 5 %)
entre les performances des deux séances. Malgré cette stabilité des performances,
les résultats obtenus pour chaque utilisateur, quelle que soit la séance, sont insuf-
fisants pour contrôler efficacement une ICM. En effet, l’ensemble des performances
sont inférieures à 0,7, à l’exception de celle obtenue pour le sujet 7 lors de la pre-
mière séance. Or, d’après Kübler et coll., le taux de bonne classification de 0,7 est
considéré comme le seuil requis pour contrôler une ICM [Kübler et al., 2004]. Néan-
moins, les performances obtenues lors de la seconde séance pour les sujets 2, 3, 4,
et 7 sont encourageants dans la mesure où ils sont proches de 0,7. De plus, pour
l’ensemble des sujets, les performances sont supérieures au niveau de chance (=
0,33 dans un problème à trois classes).

Toujours concernant les résultats intra-séances, on observe chez certains sujets,
notamment les sujets 2 et 7, un écart important de performances entre les deux
séances. Pour le sujet 2, l’augmentation des performances entre la première et la
deuxième séance s’explique d’une part par les résultats des classifieurs (figure 4.18
(a)), et d’autre part par les données neurophysiologiques recueillies pour ce sujet
(figure 4.16). En effet, on observe une augmentation des performances des clas-
sifieurs main droite (+ 25 points) et mains gauche/droite (+ 21 points) entre la
première et la deuxième séance, alors que dans le même temps les performances
du classifieur main gauche diminuent légèrement (- 4 points). L’augmentation des
performances pour les classifieurs main droite et mains gauche/droite est due à
la sélection d’intervalles temps-fréquence plus discriminants lors de la deuxième
séance, comme le montre la figure 4.16. Lors de la première séance, on observe pour
ces deux classes un motif ERD faible dans l’intervalle de temps sélectionné, ne per-
mettant pas de discriminer efficacement les différents mouvements. En revanche,
lors de la deuxième séance on observe un motif ERS marqué pour ces deux classes,
correspondant au rebond bêta. Pour ce même sujet, la diminution des performances
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du classifieur main gauche s’explique également à partir des données neurophysio-
logiques. Lors de la première séance, le rebond bêta observé sur l’intervalle sélec-
tionné permet de mieux discriminer les différents mouvements, contrairement à
l’intervalle sélectionné lors de la deuxième séance qui ne présente pas de motifs
ERD/ERS clairs. C’est pourquoi, un intervalle temps-fréquence standard, englo-
bant les rythmes mu et bêta comme celui utilisé par Lotte et coll. [Lotte et Guan,
2011], est sélectionné lors de la seconde séance.

Concernant le sujet 7, les performances décroissent entre la séance 1 et 2, due
à une diminution des performances pour les classifieurs main droite (- 27 points)
et mains gauche/droite (- 8 points). D’après la figure 4.17, ces diminutions de per-
formances s’expliquent par la sélection d’intervalles temps-fréquence moins discri-
minants lors de la deuxième séance. En effet, le motif ERS observé lors du mouve-
ment mains gauche/droite est davantage prononcé lors de la première séance. Pour
le classifieur main droite, on observe sur l’intervalle sélectionné lors de la première
séance un motif ERS plus marqué pour les autres mouvements (main gauche et
mains gauche/droite), permettant de bien discriminer les différentes classes. En
revanche, lors de la seconde séance le motif ERD observé sur l’intervalle sélec-
tionné n’est pas suffisamment prononcé pour discriminer efficacement un mouve-
ment main droite des autres mouvements de main.

La seconde partie de la discussion porte sur les résultats inter-séances. On ob-
serve une diminution des performances par rapport à celles obtenues lors des
séances 1 et 2. Ce résultat est appuyé par un test non-paramétrique de Wilcoxon
indiquant une différence significative (avec un risque alpha de 5 %) entre les per-
formances inter-séances et celles obtenues respectivement lors de la séance 1 (p-
value=0,0039) et 2 (p-value=0,009). Cette diminution des résultats est notamment
observée chez le sujet 2, dont la performance inter-séance (0,14) est inférieure au
niveau de chance. Ce niveau de performance très faible, observé pour ce sujet,
peut s’expliquer par les données neurophysiologiques présentées sur la figure 4.20.
En effet, les intervalles sélectionnés pour les mouvements main droite et mains
gauche/droite ne présentent pas de motifs ERD/ERS clairs, et par conséquent ne
sont pas discriminants. Ces résultats semblent indiquer que la distribution fré-
quentielle et temporelle des motifs ERD/ERS varient d’une séance à une autre.
Enfin, on observe pour les sujets 1, 3, 4, 6, 7, et 8 des performances inter-séances
encourageantes dans la mesure où elles sont supérieures au niveau de chance.
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4.4.2 Cas binaire

Cette partie présente les résultats de notre méthode de traitement dans un cas
binaire. Pour cette évaluation, on utilise les deux jeux de signaux EEG enregistrés,
au cours de chaque séance, lors de mouvements réels des pieds et lors de périodes
de repos. Cette évaluation présente un intérêt, étant donné que nous souhaitons
intégrer un degré de liberté supplémentaire à notre ICM hybride. Cette commande
supplémentaire sera obtenue en détectant une intention de mouvement des pieds.

Comme pour le cas multi-classes, notre méthode est évaluée dans un premier
temps sur le jeu de signaux EEG de chaque séance, indépendamment l’une de
l’autre. Cette évaluation intra-séance permet de comparer les résultats obtenus
pour les deux séances. Dans un second temps, les intervalles temps-fréquence sé-
lectionnés à partir des jeux de signaux EEG de la première séance sont évalués
sur le jeu de signaux de la seconde séance. Les résultats inter-séances obtenus
permettent d’évaluer la stabilité des ensembles d’intervalles temps-fréquence sé-
lectionnés.

Etant donné que l’expérimentation ne prévoyait pas l’enregistrement du signal
EMG par des électrodes placées au niveau des muscles des pieds, l’enregistre-
ment des signaux EEG est réalisé à partir d’un protocole synchrone, de manière
à connaître l’instant de chaque essai. Les utilisateurs avaient pour consigne de
réaliser des mouvements brefs, par conséquent on suppose que le temps de chaque
mouvement (< 1 s) est identique à l’ensemble des sujets. De plus, une analyse vi-
suelle des signaux EEG permet d’identifier les essais bruités.

4.4.2.1 Résultats

Afin de sélectionner les intervalles temps-fréquence les plus pertinents, les si-
gnaux EEG ont été traités en suivant les étapes du mode apprentissage de notre
méthode. Le signal EEG enregistré au niveau de Cz a été filtré spatialement par
un Laplacien, en utilisant les signaux voisins : C1, C2, et CPz. On obtient ainsi
un signal d’intérêt, sachant que le signal issu du filtrage spatial de Cz est connu
pour présenter des motifs ERD/ERS lorsque l’utilisateur réalise un mouvement des
pieds. Ce signal est ensuite filtré par un ensemble de six filtres fréquentiels passe-
bandes (Butterworth d’ordre 5), donnant six signaux d’intérêt, un pour chaque
bande de fréquences. Enfin, le logarithme de la variance est calculé à partir de fe-
nêtres glissantes puis agrégé afin de déterminer le décours temporel de la moyenne
et de l’écart-type sur l’ensemble des essais.

A partir des courbes issues du traitement du signal Cz, les intervalles temps-
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fréquence considérés comme les plus pertinents pour discriminer des mouvements
des pieds de périodes de repos sont sélectionnés. Ensuite les filtres CSP sont dé-
terminés pour chaque intervalle temps-fréquence, et un classifieur LDA est calculé
puis évalué. Etant donné que nous sommes dans un cas binaire, le signe de l’in-
dice de confiance (distance entre le vecteur de caractéristiques et l’hyperplan de
séparation) en sortie du classifieur donne directement la classe estimée.

Dans un premier temps, les performances intra-séances sont évaluées par vali-
dation croisée (5x5) à partir des signaux EEG de chaque séance considérées indé-
pendamment l’une de l’autre. Comme pour le cas multi-classes, la validation croi-
sée prend en compte un partie des essais (1/5) pour évaluer les intervalles temps-
fréquence sélectionnés. En revanche, le mode apprentissage prend en compte l’en-
semble des essais dans son processus de traitement, excepté ceux dont les signaux
EEG sont bruités. L’indice de performance utilisé correspond au taux de bonne
classification, compris entre 0 et 1.

La figure 4.21 (a) représente les performances de chaque sujet en fonction de
la séance. Par manque de signaux exploitables, les performances de classification
des sujets 3, 5, 9, et 10 ne sont pas calculées dans cette partie. On observe pour
chaque sujet une stabilité des résultats d’une séance à l’autre, illustrée par une
moyenne sur l’ensemble des performances identique (0,82) entre les deux séances.
De plus, la figure 4.21 (b) représente la boîte à moustaches pour chaque séance. La
médiane est similaire entre la séance 1 (0,85) et 2 (0,83), ainsi que la dispersion
des résultats, illustrée par un écart inter-quartile respectivement de 0,6 et 0,8.
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FIGURE 4.21 – (a) Taux de bonne classification pour chaque sujet en fonction de la
séance. (b) Boîtes à moustaches pour chaque séance.

Néanmoins, on observe des écarts importants de performances entre certains su-
jets. C’est notamment le cas entre le sujet 2 et le sujet 6, pour lesquels la différence
de performance pour la séance 1 et 2 sont respectivement de 0,15 et 0,21. Afin d’ex-
pliquer d’un point de vue neurophysiologique cette différence de performances, la
figure 4.22 représente les intervalles temps-fréquence sélectionnés pour les sujets 2
et 6 lors de chaque séance. Il s’agit des intervalles considérés comme les plus discri-
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minants entre un mouvement des pieds (courbes rouges continues) et une période
de repos (courbes bleues pointillées). Les lignes verticales en pointillés délimitent
l’intervalle de temps sélectionné pour chaque bande de fréquence.
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FIGURE 4.22 – Intervalles temps-fréquence des sujets 2 et 6 pour la séance 1 (pre-
mière colonne) et 2 (deuxième colonne). Les lignes verticales noires en pointillés
délimitent l’intervalle de temps.

Dans un second temps, on évalue les performances inter-séances de chaque su-
jet. Comme pour le cas multi-classes, ces performances sont calculées en évaluant
l’intervalle temps-fréquence sélectionné lors de la séance 1 sur les signaux EEG de
la séance 2. L’indice de performance utilisé correspond également au taux de bonne
classification, compris entre 0 et 1. La figure 4.23 compare, pour chaque sujet, les
performances inter-séances avec celles obtenues lors de la séance 1 et la séance 2
(également présentées sur la figure 4.21 (a)). On constate que pour l’ensemble des
sujets, les performances inter-séances sont inférieures à celles obtenues lors de la
séance 1 et 2, d’où une moyenne inférieure de 0,29. Ce résultat est surtout observé
chez les sujets 1, 4, 6, 7, et 8, tandis que les performances du sujet 2 semblent plus
stables.

La figure 4.24 présente la carte temps-fréquence pour chaque sujet et chaque
séance, correspondant aux intervalles sélectionnés. Cette figure permet de compa-
rer les intervalles sélectionnés d’une séance à l’autre. On constate que les bandes
de fréquences sont différentes entre les deux séances pour les sujets 1, 4, et 8. En
revanche elles sont identiques pour les sujets 2, 6, et 7, cela même pour lesquels,
excepté le dernier sujet, on observe une stabilité des performances supérieure aux
autres sujets, comme le montre la figure 4.23.
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FIGURE 4.23 – Comparaison, pour chaque sujet, des performances inter-séances
avec celles obtenues lors de la séance 1 et 2.
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FIGURE 4.24 – Cartes temps-fréquence pour chaque sujet selon la séance.
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4.4.2.2 Discussion

Dans un premier temps la discussion porte sur les performances intra-séances.
Les résultats présentés sur la figure 4.21 (a) semblent très encourageants et nous
confortent dans l’idée qu’il serait possible d’intègrer un degré de liberté supplémen-
taire dans notre ICM hybride, en détectant un mouvement des pieds via l’EEG. En
effet, l’ensemble des sujets présentent des performances supérieures à 0,7, à l’ex-
ception du sujet 6 lors de la seconde séance. Or, d’après Kübler et coll. ces résultats
permettent de contrôler efficacement une ICM [Kübler et al., 2004]. De plus, bien
que la performance du sujet 6 lors de la seconde séance soit inférieure à 0,7, celle-ci
est supérieure au niveau de chance qui correspond à 0,5 dans un cas binaire. En-
fin, les performances de chaque sujet semblent être similaires d’une séance à une
autre, laissant envisager une stabilité du contrôle de l’interface dans le temps.

Toujours concernant les résultats intra-séances, on observe un écart important
des performances entre les deux séances, notamment entre les sujets 6 et 2. Cette
différence peut s’expliquer en partie par les données neurophysiologiques repré-
sentées sur la figure 4.22. En effet, bien que les motifs ERS visibles pour chaque
sujet lors de la première séance semblent similaires, on observe lors de la deuxième
séance un rebond bêta bien plus prononcé pour le sujet 2, pouvant justifier sa per-
formance plus élevée.

La seconde partie de la discussion porte sur les résultats inter-séances. On cons-
tate, pour l’ensemble des sujets, une diminution des résultats inter-séances par
rapport à ceux calculés lors de la séance 1 et 2. Cette diminution des performances
ne permettrait pas un contrôle efficace de l’ICM hybride à partir des signaux EEG,
sachant que les résultats sont inférieurs à 0,7, à l’exception du sujet 2. Cette di-
minution des performances peut s’expliquer par une instabilité de la distribution
fréquentielle et temporelle des motifs ERD/ERS d’une séance à une autre. C’est
pourquoi les intervalles temps-fréquence sélectionnés pour les sujets 1, 4, et 8 sont
différents entre la séance 1 et la séance 2, comme le montre la figure 4.24. Pour
les sujets 6 et 7, la bande de fréquence est identique entre les deux séances mais
les intervalles de temps sont différents, liés à l’instabilité temporelle des motifs
ERS/ERS. En revanche le résultat inter-séance obtenu par le sujet 2 est encoura-
geant étant donné qu’il est proche de 0,8. Cette performance est liée une stabilité
de la distribution temporelle et fréquentielle des motifs neurophysiologiques, d’où
l’utilisation d’intervalles temps-fréquence similaires lors des deux séances, comme
le montre la figure 4.24.
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4.5 Conclusion

Dans la première partie de ce chapitre, notre mode de contrôle de trajectoire a été
évalué lors de l’utilisation de l’application labyrinthe. Le contrôle de l’application,
à partir des signaux joysticks, en vue immersive puis aérienne a permis de simuler
le passage d’un environnement virtuel à 3 dimensions à un environnement virtuel
à 2 dimensions. D’après les résultats expérimentaux, qualitatifs et quantitatifs,
nous n’avons pas observé de différences de performances concernant le contrôle de
l’application selon ces deux vues. Ces résultats semblent montrer que le contrôle
de trajectoire proposé s’adapte au pilotage d’une application 3D comme 2D de type
curseur orienté. En perspective, on espère que notre contrôle de trajectoire puisse
être utilisé pour diriger un fauteuil roulant par des patients souffrant de myopathie
de Duchenne.

Dans une seconde partie, j’ai présenté l’évaluation de la capacité de notre ICM
hybride à s’adapter à la motricité du patient. Celle-ci se dégrade progressivement,
c’est pourquoi nous comparons les performances obtenues lors du contrôle de l’ap-
plication karting à partir des signaux joysticks et EMG. L’utilisation des signaux
joysticks permet de simuler une motricité normale de l’utilisateur, tandis que l’uti-
lisation des signaux EMG simule une motricité dégradée. D’après les résultats, il
ne semble pas y avoir de différences de performances concernant le contrôle de
l’application à partir des signaux joysticks et EMG. Par conséquent, on espère que
l’ICM hybride puisse s’adapter lorsque la motricité du patient ne permet plus d’ac-
tionner les joysticks.

Enfin, dans une troisième partie, j’ai présenté l’évaluation hors-ligne de la pos-
sibilité d’utiliser les signaux EEG pour contrôler une application en temps réel.
Cette étude a également été réalisée dans le but d’évaluer la capacité de notre ICM
hybride à s’adapter au patient, lorsqu’il n’a plus de motricité. Dans un premier
temps, notre méthode de traitement a été évaluée dans un cas multi-classes, afin
de détecter une intention de mouvement de la main gauche, droite, et des deux
mains simultanément. Ces différents mouvements correspondent aux trois degrés
de liberté, permettant d’utiliser notre contrôle de trajectoire. D’après les résultats
intra et inter-séances, les performances ne semblent pas suffisantes pour contrôler
efficacement une application en temps réel. En effet, l’ensemble des performances
sont inférieures au seuil d’efficacité, correspondant à 0,8, excepté pour le sujet 7
lors de la première séance. Néanmoins, l’ensemble des résultats inter-séances et
une majorité des résultats intra-séances sont encourageants, dans la mesure où ils
sont supérieurs au niveau de chance.

Il convient de rappeler ici que dans toutes les expériences menées habituellement
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concernant l’application d’une ICM exploitant les ERD/ERS, les sujets réalisent de
très nombreuses séances d’entraînement. L’objectif de cet entraînement est de leur
permettre d’apprendre à moduler leurs rythmes, et donc d’accroître progressive-
ment leur niveau de performance. Nos expériences n’avaient pas pour objectif de
permettre aux utilisateurs de s’entraîner, mais de vérifier si des marqueurs d’ac-
tivité motrice étaient présents dans leurs signaux EEG lorsqu’ils utilisaient l’in-
terface. Au vu des résultats obtenus, qui sont globalement supérieurs au niveau
de chance, on peut supposer qu’un entraînement adapté permettrait aux utilisa-
teurs de mieux contrôler leur rythmes moteurs, et par conséquent d’améliorer les
performances de classification.

Dans un second temps, j’ai présenté l’évaluation de notre méthode de traitement
des signaux EEG dans un cas binaire, afin de détecter un mouvement des pieds.
Cette évaluation a été réalisée dans l’optique d’intégrer un degré de liberté sup-
plémentaire à notre ICM hybride. Les résultats intra-séances sont très encoura-
geants, étant donné qu’ils sont supérieurs au seuil d’efficacité, excepté pour le su-
jet 6. Par conséquent, nous espérons pouvoir intégrer à terme une détection d’une
intention de mouvement des pieds efficace lors du contrôle en temps réel de l’appli-
cation. En revanche, les résultats inter-séances sont inférieurs au seuil d’efficacité,
traduisant une instabilité de la distribution spatiale et fréquentielle des motifs
ERD/ERS. Néanmoins, on peut espérer que le contrôle des rythmes moteurs lié à
l’entraînement permette de stabiliser la distribution de ces motifs, afin d’améliorer
les performances pour un contrôle plus efficace de l’application.
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Conclusion et perspectives

L’objectif de cette thèse était de développer une interface qui permet à un patient
souffrant de myopathie de Duchenne d’interagir avec son environnement. La prin-
cipale difficulté résidait dans la nécessité de s’adapter à la motricité du patient.
En effet, la myopathie de Duchenne cause une dégénérescence musculaire liée à
un déficit en protéine dystrophine. Au niveau macroscopique, on observe une dimi-
nution progressive du tonus musculaire, qui affecte les muscles distaux avant les
muscles proximaux. A un stade avancé de la maladie, le patient n’est plus capable
de contrôler correctement les mouvements de ses doigts, lesquels sont habituelle-
ment utilisés pour contrôler une application informatique ou un fauteuil roulant.

Pour s’adapter à la motricité du patient, nous avons proposé d’utiliser une in-
terface cerveau-machine hybride, qui prend en compte les signaux issus de cap-
teurs situés à différents niveaux de la commande motrice : cérébral, musculaire,
distal. Les signaux provenant des capteurs permettent, indépendamment les uns
des autres, de détecter un mouvement ou une intention de mouvement de la main
gauche et/ou droite. Lorsque la motricité du patient lui permet de réaliser des mou-
vements des doigts, l’interface est contrôlée par les signaux provenant de deux joys-
ticks. Puis, les signaux EMG sont pris en compte quand la motricité du patient ne
lui permet plus d’activer les joysticks. Enfin, en dernier recours, nous souhaitons
utiliser les signaux EEG pour détecter une intention de mouvement de la main.
Les processus physiologiques à l’origine du mouvement volontaire, et les capteurs
utilisés pour enregistrer l’activité motrice à chacun des niveaux ont été présentés
dans le chapitre 1.

Etant donné que la motricité du patient ne lui permet pas de réaliser des mou-
vements fins des doigts, nous avons développé une ICM hybride à trois degrés de
liberté. Ces trois degrés correspondent à un mouvement (ou une intention de mou-
vement) de la main gauche, de la main droite, et des deux mains simultanément.
En fonction du mouvement détecté par notre ICM hybride, nous définissons les
paramètres de notre contrôle de trajectoire pour diriger un mobile (objet en mou-
vement) dans un environnement virtuel. A ces trois degrés de liberté, nous avons
également souhaité ajouter un degré supplémentaire correspondant à une inten-
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tion de mouvement des pieds.

Dans un premier temps, nous avons développé puis évalué une méthode originale
de traitement des signaux EEG, pour détecter une intention de mouvement de la
main et des pieds au niveau cérébral. Cette étude permet d’évaluer la capacité de
notre ICM hybride à s’adapter à la motricité d’un patient myopathe, lorsque celui-
ci ne peut plus réaliser des mouvements des doigts. L’évaluation a été réalisée,
hors-ligne, à partir de jeux de signaux EEG libres d’accès d’une part et enregistrés
au cours d’une campagne d’expérimentation d’autre part.

Dans un second temps, nous avons évalué notre contrôle de trajectoire d’un mo-
bile dans un environnement virtuel. Cette étude évalue la possibilité de transférer
notre contrôle de trajectoire d’un mobile dans un environnement 3D vers un envi-
ronnement 2D de type curseur orienté. D’autre part, nous avons évalué la capacité
de notre ICM hybride à s’adapter à la motricité du patient, en contrôlant en temps
réel la trajectoire du mobile à partir des signaux joysticks puis EMG.

C.1 Evaluation de notre méthode de traitement des signaux EEG

Notre méthode de traitement des signaux EEG, décrite dans le chapitre 2, per-
met de sélectionner un ensemble parcimonieux de valeurs caractéristiques qu’un
expert humain estime les plus discriminantes entre deux classes. Ces valeurs ca-
ractéristiques sont sélectionnées à partir d’un ensemble d’intervalles temps-fré-
quence spécifique à chaque utilisateur. La sélection est basée sur des connaissances
neurophysiologiques, en analysant les signaux EEG traités dans le domaine fré-
quentiel et spatial.

La méthode proposée est constituée d’un mode apprentissage et d’un mode en
ligne. Les étapes de traitement qui composent le mode apprentissage sont appli-
quées, de manière identique, aux signaux EEG de tous les utilisateurs. Ce mode
traite dans le domaine fréquentiel et spatial des signaux EEG d’intérêt, c’est-à-
dire des signaux connus pour contenir des motifs neurophysiologiques observés
lors d’une intention de mouvement. Le traitement de ces signaux d’intérêt permet
d’obtenir un ensemble de courbes, représentant le décours temporel de la puissance
du signal EEG filtré dans une bande de fréquences. Ces courbes aident l’expert
humain à sélectionner les intervalles temps-fréquence qu’il estime les plus perti-
nents. Afin d’identifier les intervalles temps-fréquence qui discriminent le mieux
les signaux EEG provenant de deux classes, les courbes de chaque classe sont re-
présentées sur le même graphe.

Le mode en ligne permet d’évaluer l’ensemble d’intervalles temps-fréquence sé-
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lectionné. Par conséquent, ce mode est spécifique à chaque utilisateur. Dans la mé-
thode de traitement proposée, le mode en ligne intègre une étape de filtrage spatial
utilisant des filtres CSP (Common Spatial Pattern). Néanmoins, cette étape peut-
être modifiée afin de s’adapter au traitement souhaité par l’expérimentateur. Dans
notre cas, l’utilisation de filtres CSP a permis de comparer les résultats de notre
méthode à ceux obtenus avec plusieurs méthodes, sélectionnant automatiquement
les valeurs caractéristiques [Lotte et Guan, 2011; Raza et al., 2015b; Ang et al.,
2008; Suk et Lee, 2011; Liu et al., 2016].

L’étude comparative a été réalisée à partir de signaux EEG libres d’accès (com-
pétition BCI IV, 2006), enregistrés lors de tâches d’imagination motrice de la main
droite, de la main gauche, des pieds, et de la langue. Notre méthode a été éva-
luée, hors-ligne, dans un cas binaire (main droite et main gauche) et multi-classes.
D’après cette évaluation, notre méthode améliore les performances pour les su-
jets qui obtiennent déjà de bons résultats avec les autres méthodes. En revanche,
lorsque les courbes obtenues lors du traitement par le mode apprentissage ne per-
mettent pas d’identifier les intervalles temps-fréquence les plus discriminants, les
méthodes automatiques semblent plus adaptées. Néanmoins, notre méthode per-
met de contrôler la parcimonie de l’ensemble des valeurs caractéristiques, limitant
ainsi le sur-apprentissage. De plus, la sélection des intervalles temps-fréquence à
partir de connaissances neurophysiologiques permet d’éliminer les artefacts. En-
fin, notre méthode recueille des informations neurophysiologiques intéressantes,
notamment pour expliquer en partie les performances obtenues par chaque sujet.

Notre méthode a également été évaluée, hors-ligne, à partir de signaux EEG en-
registrés lors d’une campagne d’expérimentation réalisée au laboratoire par des
sujets sains. Cette évaluation est adaptée à notre ICM hybride dans la mesure où
les signaux ont été enregistrés pendant des mouvements de la main droite, de la
main gauche, et des deux mains simultanément. Bien que les performances de clas-
sification soient supérieures au niveau de chance, les résultats ne permettent pas
d’envisager pour l’instant un contrôle en temps réel de notre ICM hybride à partir
des signaux EEG. Néanmoins, l’intérêt de cette étude est d’identifier les intervalles
temps-fréquence les plus pertinents, lorsque l’utilisateur est encore capable de réa-
liser des mouvements des doigts. Les intervalles sélectionnés seront ensuite utili-
sés pour que l’utilisateur s’entraîne à contrôler ses rythmes moteurs en imaginant
les mêmes mouvements, lorsqu’il n’a plus la motricité suffisante pour les réaliser.
Cet entraînement, à l’aide d’un retour perceptif, est indispensable pour améliorer
les performances de classification, et ainsi contrôler plus efficacement notre ICM
hybride.

Afin d’intégrer un degré de liberté supplémentaire à notre ICM hybride, nous
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avons également évalué notre méthode dans un cas binaire à partir des signaux
EEG enregistrés lors de mouvements des pieds. Les performances obtenues, su-
périeures à celles du cas multi-classes, laissent espérer un contrôle fiable de la
commande permise par ce degré de liberté supplémentaire.

C.2 Evaluation de notre contrôle de trajectoire

Le contrôle de trajectoire proposé permet de diriger un mobile à partir des si-
gnaux de contrôle l(t) et r(t), caractérisant respectivement un mouvement (ou une
intention de mouvement) de la main gauche et droite. Les signaux de contrôle dé-
finissent la vitesse de déplacement s et les changements de direction d du mobile.
Lorsque l(t) et r(t) sont égaux, le déplacement est rectiligne à la vitesse s. En re-
vanche, si l(t) et r(t) ne sont pas égaux, la valeur de d définit l’orientation du mo-
bile. Les signaux de contrôle l(t) et r(t) sont calculés à partir des signaux issus des
capteurs EEG, EMG, et joysticks, indépendamment les uns des autres. Par consé-
quent, on obtient 6 signaux de contrôle, deux pour chaque niveau de capteurs. Les
signaux de contrôle, provenant de chaque niveau de capteurs, peuvent être utili-
sés indépendamment ou être fusionnés pour définir en temps réel la trajectoire du
mobile, même si le dernier cas n’a pas été étudié dans cette thèse.

L’intérêt de notre contrôle de trajectoire est de pouvoir gérer la direction d’un
mobile selon trois degrés de liberté. De plus, le contrôle de trajectoire proposé a été
étudié afin de s’adapter au pilotage d’un mobile dans environnement virtuel 3D et
2D, ainsi que dans un environnement réel. Néanmoins, ces trois degrés de liberté
ne permettent pas de réaliser une marche arrière. En effet, lorsque le mobile est
allé au-delà de la cible souhaitée, l’utilisateur doit maintenir un des signaux de
contrôle à une valeur haute afin de faire demi-tour. Une fois le demi-tour réalisé,
l’utilisateur maintient les deux signaux l(t) et r(t) à une valeur haute pour aller
dans la direction opposée à la précédente. Afin d’envoyer une commande actuelle-
ment indisponible avec notre contrôle de trajectoire, comme une marche arrière ou
un clic, nous avons étudié la possibilité d’ajouter un degré de liberté supplémen-
taire qui correspond à une intention de mouvement des pieds, détectée à partir des
signaux EEG.

Afin d’évaluer notre contrôle de trajectoire, nous avons développé au laboratoire
plusieurs applications. Ces applications prévoient le contrôle d’un mobile (karting,
personnage) dans différents environnements virtuels 3D (piste, labyrinthe) et 2D
(curseur orienté). De plus, les mobiles dans les environnements 3D peuvent être
contrôlés en vue immersive et aérienne, afin de simuler le passage d’un environ-
nement 3D à un environnement 2D. Les applications dans un environnement 3D
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sont utiles pour que l’utilisateur prenne en main notre contrôle de trajectoire de
manière ludique, avant de passer au contrôle d’un curseur orienté.

Dans un premier temps, nous avons évalué la possibilité de transférer notre
contrôle de trajectoire d’un environnement 3D vers un environnement 2D. Cette
évaluation a été réalisée par des sujets sains à partir du contrôle en temps réel
d’un personnage dans un labyrinthe virtuel, en utilisant les signaux provenant des
joysticks. Afin de simuler le passage d’un environnement 3D vers un environne-
ment 2D, les utilisateurs ont contrôlé le personnage respectivement en vue immer-
sive et aérienne. D’après les résultats obtenus, correspondant au temps nécessaire
pour sortir du labyrinthe, on observe des performances similaires entre les deux
modes de contrôle. Ces résultats semblent indiquer que notre contrôle de trajec-
toire s’adapte au pilotage d’un mobile dans un environnement 3D et 2D. De plus,
d’après les données qualitatives obtenues lors de l’expérimentation, le contrôle de
trajectoire à trois degrés de liberté semble avoir été perçu comme efficace par les
utilisateurs qui l’ont testé.

Dans un second temps, nous avons évalué la capacité de notre ICM hybride à
s’adapter à la motricité de l’utilisateur. C’est pourquoi, l’expérimentation réalisée
par des sujets sains prévoyait le contrôle d’un karting virtuel, à partir des signaux
joysticks puis EMG. Le passage des signaux joysticks aux signaux EMG simulait
une diminution de la motricité de l’utilisateur. Les résultats obtenus, correspon-
dant au temps nécessaire pour faire un tour de circuit, n’indiquent pas de diffé-
rences de performances entre le contrôle à partir des signaux joysticks et EMG.
Par conséquent, les signaux EMG peuvent être utilisés pour contrôler de manière
fiable notre ICM hybride, lorsque la motricité de l’utilisateur ne permet plus d’ac-
tiver les joysticks.

C.3 Perspectives

C.3.1 Perspectives à court terme

Plusieurs expérimentations avec des patients myopathes sont programmées pour
les mois d’octobre et de novembre 2016. Nous espérons présenter une partie des ré-
sultats lors de la soutenance, prévue en décembre 2016. Ces expérimentations sont
réalisées dans le cadre d’une collaboration avec le service de médecine physique et
réadaptation de l’hôpital Swynghedauw (Dr. Vincent Tiffreau), et le centre Hélène
Borel situé à proximité de l’hôpital Saint Philibert à Lomme (Dr. Camille Delcour).
Ce centre est un lieu de vie accueillant des patients souffrant d’une pathologie cau-
sant un handicap moteur ou cognitif, dont certains atteints de myopathie de Du-
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chenne. Cette étude pilote a pour but d’évaluer notre ICM hybride, et le contrôle de
trajectoire proposé, par des patients myopathes. Nous espèrons recueillir des infor-
mations intéressantes concernant la pertinence de notre ICM hybride pour pallier
le handicap moteur causé par la myopathie de Duchenne, notamment grâce aux
retours d’expériences recueillis auprès des patients.

A la suite de notre première rencontre avec les patients susceptibles de réaliser
les expérimentations, nous avons pensé qu’un contrôle de l’ICM hybride directe-
ment avec les signaux EMG serait mieux adapté. En effet, la posture des mains est
spécifique à chaque patient, par conséquent il est contraignant d’adapter le place-
ment des joysticks à chacun d’entre eux. D’autre part, au moins deux des patients
qui seront impliqués dans l’expérimentation ne sont plus capables de bouger ef-
ficacement les doigts de la main qu’ils n’utilisent plus régulièrement. Enfin, nous
prévoyons lors des expérimentations l’enregistrement des signaux EEG, afin d’éva-
luer hors-ligne notre méthode de traitement proposée dans le chapitre 2.

Une autre perspective à court terme concerne l’utilisation de mouvements des
pieds pour contrôler un degré de liberté supplémentaire. Les sujets susceptibles
d’être inclus dans cette expérimentation concernent ceux (sujets sains et patients
myopathes) pour lesquels on obtient de bonnes performances de classification hors-
ligne, concernant les signaux EEG enregistrés lors des mouvements des pieds.
Comme nous l’avons indiqué précédemment, ce degré de liberté supplémentaire
permettrait d’envoyer une commande non permise par notre contrôle de trajectoire
à deux degrés de liberté.

C.3.2 Perspectives à moyen et long terme

Pour l’instant, le contrôle de notre ICM hybride a été réalisé en utilisant les
signaux provenant soit de l’EMG, soit des joysticks. Le contrôle par les signaux
EEG n’a été évalué que lors de traitements réalisés hors-ligne, c’est-à-dire sur des
signaux enregistrés au préalable. L’étude de la fusion des signaux provenant des
trois niveaux de contrôle était initialement prévue dans mon sujet de thèse, mais
elle n’a pas été abordée faute de temps. Or une fusion de l’ensemble des signaux
(EEG, EMG, et joysticks) est indispensable pour qualifier réellement notre système
d’ICM hybride.

Une telle fusion présente un intérêt pour adapter, en temps réel, notre ICM hy-
bride à la motricité de l’utilisateur. Cette adaptation devra être réalisée en prenant
en compte la fiabilité des différents capteurs, afin de pondérer de manière évolutive
les signaux de chacun d’entre eux. Il sera probablement nécessaire de distinguer
deux niveaux d’adaptation pour fusionner les signaux. En premier lieu, la fusion
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pourrait permettre de pondérer différemment les signaux de contrôle EEG, EMG
et distaux quand la baisse d’efficacité des mouvements est ponctuelle, causée par
exemple par une fatigue excessive de l’utilisateur. Dans ce cas, on peut considérer
que la dynamique de temps est relativement courte et envisager de définir la fiabi-
lité des capteurs à partir d’indicateurs de fatigue. D’autre part, il faudra envisager
une évolution sur le long terme des pondérations, suivant la progression de la pa-
thologie elle-même. Dans ce cas, on peut espérer que l’utilisation de notre système
pendant de longues périodes constituera un entraînement profitable au contrôle à
terme par l’intermédiaire des seuls signaux cérébraux.

C’est pourquoi, dans la continuité de mes travaux, il serait intéressant d’étudier
cette problématique en tant que telle dans le cadre d’une autre thèse de Doctorat.
Il faut rappeler que les logiciels ont été développés en vue de pouvoir implémenter
simplement les techniques de fusion. Notamment, tous les signaux sont enregistrés
par un logiciel unique (OpenVIBE) qui centralise les données et devrait permettre
de valider plusieurs approches de fusion sans nécessiter de changer l’architecture
de traitement.

Pour l’instant, notre ICM hybride a été évaluée pour contrôler la trajectoire d’un
mobile dans un environnement virtuel. Néanmoins, le contrôle de trajectoire a été
étudié pour être transféré au pilotage d’un fauteuil roulant dans un environne-
ment réel. Cela présente un intérêt majeur pour des patients dont les capacités
motrices ne permettent pas le contrôle d’un joystick 2D, lequel est habituellement
utilisé sur un fauteuil roulant. Quand leur capacité à contrôler un doigt n’est plus
suffisamment précise et fiable, le pilotage d’un fauteuil roulant devient la plupart
du temps impossible. Une perspective à long terme, mais qui constitue pourtant
l’intérêt principal de l’approche de contrôle de trajectoire que nous avons proposée,
concerne l’utilisation de notre ICM hybride pour piloter un fauteuil roulant.
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Annexe A

Protocoles expérimentaux

A.1 Expérimentation 1

Période : janvier - février 2015.

Nombre de séances par sujet : 2.

Durée de la séance : 1h.

Objectifs des sujets :
— Contrôler l’application labyrinthe en vue immersive et aérienne avec les si-

gnaux joysticks (séance 1).
— Contrôler l’application labyrinthe en vue immersive avec les signaux joysticks

puis EMG (séance 2).

Caractéristiques des sujets :
— Nombre : 9 (3 femmes et 6 hommes).
— Age : 20 à 53 ans (moyenne : 35 ans).
— Main dominante : 2 gauchers et 7 droitiers.

Paramètres :
— Distance écran/sujet : 90 cm.
— Fréquence d’échantillonnage de l’amplificateur : 512 Hz.
— Fréquence d’échantillonnage de l’arduino : 5 Hz.
— Electrodes utilisées : C1, C3, C2, C4, C5, C6, FC3, CP3, FC4, CP4, EMG1, EMG2,

EMG3, EMG4, Fz.

Etapes pour réaliser l’expérimentation :

1. Connexion de l’amplificateur à OpenVIBE :
— Brancher l’amplificateur et l’ordinateur sur batterie.
— Lancer « openvibe-acquisition-server.cmd ».
— Vérifier dans « Driver Properties » puis « Set Amplifier Filters » que « But-

terworth - 4 - [48 ; 52] - 512 » et « Butterworth - 8 - [0.01 ; 200] - 512 »
apparaissent respectivement dans l’onglet « Notch filter » et « Band Pass
filter ».

— Vérifier dans « Driver Properties » puis « Change channel names... » que le
fichier « NomElectrodes1.txt » est importé.

— Appuyer sur « Se connecter » puis « Lire ».
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2. Visualisation des signaux physiologiques :

— Equiper le sujet avec le casque EEG.
— Lancer le scénario « visualisation.xml ».
— Vérifier les signaux EEG à l’aide de la fenêtre « Signal display - Non Fil-

tered ». Demander au sujet de contracter la mâchoire pour parasiter les
signaux EEG ou de fermer les yeux pour visualiser le rythme α (rythme
plus ample).

— Placer les électrodes EMG en fonction du type de mouvement réalisé pour
actionner les joysticks. Vérifier les signaux EMG à l’aide des fenêtres « Si-
gnal display - main gauche » et « Signal display - main droite ». Lorsque
la personne actionne le contacteur, le signal EMG est plus ample qu’au
repos.

3. Acquisition des signaux EMG et EEG :

— Lancer l’exécutable « UniVRPNityServer.exe » situé dans le fichier « VRPN2Unit ».
— Lancer la dernière version de l’application Unity 3D dans le répertoire

« Application ». Dans le menu de l’application cliquer sur l’onglet « Entraî-
nement ».

— Dans OpenVIBE lancer la dernière version du scénario « acquisition ». Le
nombre de répétition des mouvement est modifiable dans l’onglet « Num-
ber of Trials For Each Class » de la boîte « Graz Motor Imagery BCI Stimu-
lator ».

— Copier/coller les fichiers « DataArduinoAcquisition.ov » et « DataAcquisi-
tion.ov » dans un autre répertoire. Les données sont écrasées à chaque
utilisation du scénario.

4. Calcul du classifieur pour les signaux EMG :

— Lancer la dernière version du scénario « LDA ».

5. Contrôle de l’application :

— Dans le menu de l’application Unity 3D, cliquer sur « Labyrinthe » puis
« GPS ».

— Lancer la dernière version du scénario « fusion ».
— Noter le temps mis par l’utilisateur pour finir le labyrinthe.
— Sauvegarder dans un répertoire les fichiers « DataApplication.ov », « Da-

taArduinoApplication.ov », « trajectoire.txt » et « mouchard.txt » après chaque
application Unity 3D. Ils sont écrasés à chaque lancement du scénario
OpenVIBE.

— La touche « H » du clavier permet d’afficher l’aide dans l’application Unity 3D
pour pouvoir changer la vue de la caméra. La touche « Y » permet de passer
en vue aérienne.

— Pour utiliser les signaux EMG, changer dans la dernière version du fichier
python « fusion.py » la valeur du vecteur α, de [0, 1, 0] en [0, 0, 1].
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A.1.1 Questionnaire (échelle de Likert)

1. L’animation des mains lors de la phase d’apprentissage m’a permis d’avoir un
retour d’information de mon action sur (ou de mon interaction avec) l’applica-
tion.

2. L’animation des mains dans le labyrinthe m’a permis d’avoir un retour d’in-
formation de mon action sur l’application.

3. Le mode de contrôle du personnage (activation du contacteur droit pour pivo-
ter à droite, du contacteur gauche pour pivoter à gauche ou des deux contac-
teurs pour aller tout droit) me semble intuitif.

4. J’ai eu besoin de me concentrer pour contrôler le personnage avec les joys-
ticks, vue à la première personne.

5. J’ai eu besoin de me concentrer pour contrôler le personnage avec les joys-
ticks, en vue aérienne.

6. Globalement, en utilisant les joysticks, j’ai réussi à interagir avec le système.

7. Globalement, en utilisant l’activité musculaire, j’ai réussi à interagir avec le
système.

8. Réponses possibles :

— Tout à fait d’accord
— D’accord
— Peu d’accord
— Pas du tout d’accord
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A.2 Expérimentation 2

Période : mai - juillet 2016.

Nombre de séances par sujet : 2.

Durée de la séance : 1h.

Nombre de sujets : 10 (3 femmes et 7 hommes).

Objectifs des sujets :
— Contrôler l’application karting, en vue immersive, avec les signaux joysticks

(séance 1).
— Contrôler l’application karting, en vue immersive, avec les signaux EMG (séance

2).
— Réaliser des mouvements des pieds, synchronisés à un stimulus sonore (séance

1 et 2).

Paramètres :
— Distance écran/sujet : 90 cm.
— Fréquence d’échantillonnage de l’amplificateur : 512 Hz.
— Fréquence d’échantillonnage de l’arduino : 5 Hz.
— Electrodes utilisées : C1, C2, C3, C4, C5, C6, FC3, CP3, FC4, CP4, Cz, et CPz,

EMG1, EMG2, EMG3, EMG4.

Etapes pour réaliser l’expérimentation :
1. Connexion de l’amplificateur à OpenVIBE :

— Brancher l’amplificateur et l’ordinateur sur batterie.
— Lancer « openvibe-acquisition-server.cmd ».
— Vérifier dans « Driver Properties » puis « Set Amplifier Filters » que « But-

terworth - 4 - [48 ; 52] - 512 » et « Butterworth - 8 - [0.01 ; 200] - 512 »
apparaissent respectivement dans l’onglet « Notch filter » et « Band Pass
filter ».

— Vérifier dans « Driver Properties » puis « Change channel names... » que le
fichier « NomElectrodes2.txt » est importé.

— Appuyer sur « Se connecter » puis « Lire ».
2. Visualisation des signaux physiologiques :

— Equiper le sujet avec le casque EEG.
— Lancer le scénario « visualisation.xml ».
— Vérifier les signaux EEG à l’aide de la fenêtre « Signal display - Non Fil-

tered ». Demander au sujet de contracter la mâchoire pour parasiter les
signaux EEG ou de fermer les yeux pour visualiser le rythme α (rythme
plus ample).

— Placer les électrodes EMG pour enregistrer l’activité musculaire lors d’une
abduction de l’index. Vérifier les signaux EMG à l’aide des fenêtres « Si-
gnal display - main gauche » et « Signal display - main droite ». Lorsque
la personne actionne le contacteur, le signal EMG est plus ample qu’au
repos.

3. Contrôle de l’application :
— Dans le menu de l’application Unity 3D, lancer l’environnement virtuel

permettant le contrôle du karting.
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— Lancer la dernière version du scénario « fusion ».
— Noter le temps mis par l’utilisateur pour finir un tour de karting.
— Sauvegarder dans un répertoire les fichiers « DataApplication.ov », « Da-

taArduinoApplication.ov », « trajectoire.txt » et « mouchard.txt » après chaque
application Unity 3D. Ils sont écrasés à chaque lancement du scénario
OpenVIBE.

— Pour utiliser les signaux EMG, changer dans la dernière version du fichier
python « fusion.py » la valeur du vecteur α, de [0, 1, 0] en [0, 0, 1].

4. Acquisition des signaux EEG lors de mouvements des pieds :
— Dans OpenVIBE lancer la dernière version du scénario « acquisition ». Ar-

rêter le scénario au nombre de répétitions souhaité.
— Copier/coller les fichiers « DataArduinoAcquisition.ov » et « DataAcquisi-

tion.ov » dans un autre répertoire. Les données sont écrasées à chaque
utilisation du scénario.
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Annexe B

Ressources matérielles

B.1 Signaux EEG et EMG

Dans le cadre de nos expérimentations, l’ensemble du matériel permettant d’en-
registrer les signaux EMG et EEG provient de la marque g.tec 1. Les signaux EEG
et EMG sont enregistrés à partir des électrodes g.LadyBird. Ces électrodes actives
pré-amplifient le signal à proximité de la source cérébrale, améliorant le rapport
signal sur bruit comparé aux électrodes passives.

La figure B.1 représente les électrodes utilisées pour enregistrer le signal EMG.
Les électrodes sont positionnées à l’aide de pastilles collantes double-face. La fi-
gure B.2 représente les électrodes utilisées pour enregistrer les signaux EEG à la
surface du cortex moteur. Les électrodes sont positionnées à l’aide d’un bonnet,
dont les repères correspondent au système international 10-20. Ce dispositif est
complété par deux électrodes passives placées sur le front et l’oreille, correspon-
dant respectivement à la masse et la référence.

FIGURE B.1 – Electrodes EMG FIGURE B.2 – Electrodes EEG

Les électrodes EMG et EEG sont reliées à l’amplificateur g.USBamp (16 canaux)
par l’intermédiaire d’un adaptateur. Ces appareils sont présentés respectivement

1. http://gtec.at
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sur la figure B.3 et la figure B.4. Les signaux amplifiés sont ensuite recueillis sur
l’ordinateur par l’intermédiaire du port USB.

FIGURE B.3 – Amplificateur FIGURE B.4 – Adaptateur

B.2 Signaux joysticks

La figure B.5 représente le type de joystick que nous avons utilisé lors des expé-
rimentations. Le joystick présente un bâtonnet central pouvant être déplacé selon
deux axes, l’un vertical, et l’autre horizontal. Pour chaque axe, le degré d’inclinai-
son du bâtonnet est calculé par l’intermédiaire d’un potentiomètre intégré au joys-
tick. Ce composant correspond à une résistance variable dont la valeur est définie
par la position du bâtonnet. Par conséquent, sa position est calculée en mesurant
la tension aux bornes du potentiomètre. Ce dernier se comporte comme un trans-
ducteur en convertissant une grandeur mécanique, la distance de déplacement du
bâtonnet sur l’axe, en une grandeur électrique, la tension.

FIGURE B.5 – Joystick FIGURE B.6 – Carte arduino UNO

La figure B.6 représente la carte arduino UNO que j’ai reliée aux joysticks. Cette
carte est utilisée pour lire la tension aux bornes du potentiomètre de chaque axe
d’inclinaison des bâtonnets. Ces signaux analogiques (tension) sont ainsi trans-
formés en valeurs numériques interprétables par notre ICM hybride. La carte
arduino est facilement transportable de part son poids (25 grammes) et sa taille
(68, 6 L× 53, 4 l mm), et représente un coût très faible (20 dollars).
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La figure B.6 indique les différents composants du circuit imprimé que com-
pose la carte arduino : 14 entrées/sorties numériques, 6 entrées analogiques, 1
connexion USB, 1 connexion alimentation, 1 bouton de réinitialisation, et un micro-
contrôleur. Les différentes entrées/sorties permettent de connecter des composants
électroniques afin de recueillir ou d’envoyer divers signaux. Dans le cas de notre
ICM hybride, chaque joystick est connecté à la carte arduino par l’intermédiaire
de deux entrées analogiques, afin de recueillir les signaux concernant l’inclinai-
son du bâtonnet selon les deux axes. Le micro-contrôleur est l’unité fonctionnelle
de la carte arduino. Ce dernier est programmable afin d’adapter spécifiquement
à chaque utilisation le traitement des signaux entrants et sortants. La program-
mation de la carte est réalisée à partir de l’environnement arduino, téléchargeable
gratuitement sur leur plate-forme (www.arduino.cc).

Dans notre cas, le micro-contrôleur est programmé pour lire la tension aux bornes
des potentiomètres. La tension est recueillie par l’intermédiaire des entrées ana-
logiques. A partir des valeurs de tension mesurées pour chaque capteur, le micro-
contrôleur est capable de définir le déplacement du bâtonnet selon les deux axes.
Si on se place dans un repère cartésien, le déplacement est défini selon l’axe des
abscisses x et des ordonnées y, de telle sorte qu’on calcule pour chaque capteur les
signaux x(t) et y(t). A l’état inactif, le bâtonnet du capteur est positionné à l’origine
du repère, les signaux x(t) et y(t) sont nuls. En revanche, lorsque l’utilisateur ac-
tionne le joystick, les valeurs des signaux x(t) et y(t) varient en fonction du sens de
déplacement du bâtonnet et de la force appliquée. Les signaux sont envoyés par le
micro-contrôleur vers l’ordinateur par l’intermédiaire du port USB, assurant égale-
ment l’alimentation de la carte arduino. Enfin, la fréquence d’échantillonnage des
signaux est programmable directement sur le micro-contrôleur.
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Annexe C

Ressources logicielles

C.1 Matlab

Matlab (Matrix Laboratory) est un logiciel payant dédié au calcul matriciel 1.
Ce logiciel offre une vaste bibliothèque de fonctions adaptées au traitement des
signaux EEG et EMG. Matlab est utilisé par une communauté importante, notam-
ment dans le milieu de la recherche, permettant une meilleure reproductibilité des
méthodes de traitement. Ce logiciel m’a permis d’évaluer hors-ligne la méthode de
traitement des signaux EEG, décrite dans le chapitre 2.

C.2 OpenVIBE

OpenVIBE est un logiciel libre d’accès dédié aux interfaces cerveau-ordinateur et
développé par l’INRIA de Rennes 2. Il permet le recueil et le traitement des signaux
EEG, ainsi que la prise de décision en temps réel. Ce logiciel est constitué de deux
modules distincts : OpenVIBE Acquisition et OpenVIBE Designer.

OpenVIBE Acquisition établit la connexion entre l’ordinateur et le système per-
mettant l’acquisition des signaux EMG et EEG. Divers paramètres peuvent être
définis dans ce module comme le nom des électrodes, la fréquence d’échantillon-
nage, et les caractéristiques de pré-filtrage.

OpenVIBE Designer permet d’appliquer en temps réel une méthode particulière
pour traiter les signaux entrants. Le fonctionnement de OpenVIBE Designer re-
pose sur l’élaboration d’un scénario, dans lequel les signaux sont traités à partir
de boîtes connectées les unes aux autres. Chaque boîte s’apparente à une étape
du traitement et possède des fonctions particulières, telles que l’acquisition, le fil-
trage, la classification, et la visualisation des signaux entrants. Les boites sont
paramétrables spécifiquement selon leur fonction, de telle sorte qu’on puisse défi-
nir par exemple pour un filtrage fréquentiel le type de filtre, l’ordre du filtre, et la
fréquence de coupure.

1. https://fr.mathworks.com/products/matlab/
2. http://openvibe.inria.fr/
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FIGURE C.1 – Exemple de scénario OpenVIBE.

OpenVIBE propose des scénarios clés en main, permettant de contrôler des ap-
plications selon différents paradigmes : imagination motrice, P300, SSVEP. Néan-
moins l’expérimentateur est libre de personnaliser son scénario pour obtenir la mé-
thode de traitement adaptée à l’application qu’il souhaite créer. Par conséquent, ce
logiciel est pratique pour des expérimentateurs dont les connaissances en program-
mation sont limitées. En revanche, la fonctionnalité d’une boîte peut être adaptée
à la méthode de traitement souhaitée avec un degré plus élevé, à partir de fichiers
matlab et python, ou en créant directement une boite personnalisée en langage
C++.

Le figure C.1 représente le scénario utilisé pour recueillir les signaux provenant
des capteurs EEG, EMG, et joysticks. Le recueil des signaux EEG et EMG est
réalisé en introduisant dans le scénario une boîte Acquisition client. En effet, les
signaux EEG et EMG sont enregistrés à partir des électrodes de la marque g.tec,
dont l’amplificateur auquel elles sont connectées est compatible avec OpenVIBE
Acquisition.

En revanche, la carte arduino utilisée pour enregistrer les signaux des joysticks
n’est pas compatible avec OpenVIBE Acquisition. Par conséquent, ces signaux sont
recueillis à l’aide d’un fichier python intégré au scénario. Ce fichier lit les signaux
envoyés par la carte arduino par l’intermédiaire du port USB sur lequel la carte
est branchée, en utilisant la fonction serial.Serial(numéro de COM). La fréquence
avec laquelle le fichier python est appelé par OpenVIBE doit être la même que
la fréquence d’échantillonnage de la carte arduino. J’ai utilisé, au cours de mes
expérimentations, une fréquence d’échantillonnage de 5 Hz.

Les informations issues du traitement de chaque signal (EEG, EMG, et joysticks)
sont recueillies dans une seconde boîte python. A partir du fichier python intégré
à cette boîte, je définis les signaux de contrôle l(t) et r(t) déterminant la trajectoire
du mobile. La fréquence de lecture de ce fichier doit être identique à celle du fichier
python utilisé pour recueillir les signaux de la carte arduino, afin de limiter les
problèmes de latence lors de l’utilisation du scénario OpenVIBE. Enfin, les signaux
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l(t) et r(t) sont envoyés vers l’application par l’intermédiaire du protocole VRPN,
grâce à une boîte Analog VRPN Server dédiée à chaque signal de contrôle.

C.3 Unity 3D

Dans cette partie je présente le logiciel Unity 3D, permettant de développer les
différentes applications utilisées dans le cadre de notre ICM hybride. Plusieurs
tutoriels disponibles sur leur site (https://unity3d.com/learn/tutorials)
permettent une prise en main rapide de Unity 3D. La première étape pour réaliser
ses applications consiste à créer un projet, contenant autant de scènes qu’on sou-
haite développer d’applications. Une scène permet de développer une application
particulière, comme par exemple l’environnement karting dans le cadre de mes
travaux de thèse.

Chaque scène est visualisée au travers de l’éditeur Unity 3D. La figure C.2 pré-
sente les quatre espaces de travail principaux que contient l’éditeur : l’affichage
hiérarchique, de la scène, du contrôleur, et du projet. L’affichage de la scène per-
met de visualiser l’application en trois dimensions, et de placer les différents objets
dans l’espace. Ces objets, appelés également “game objects”, correspondent aux dif-
férents composants intégrés à la scène, comme par exemple une voiture ou une
maison dans l’exemple de la figure C.2.

FIGURE C.2 – Editeur Unity 3D.

L’affichage hiérarchique visualise sous forme de liste les objets présents sur la
scène. La sélection de l’un d’entre eux à partir de l’affichage hiérarchique permet
de le localiser. L’affichage projet répertorie toutes les ressources utilisées dans le
projet : scènes, scripts, objets, sons.

L’affichage contrôleur informe sur les propriétés de l’objet sélectionné, comme
par exemple sa dimension et sa localisation précise à partir des coordonnées car-
tésiennes x, y, et z. Les propriétés de l’objet sont modifiables directement à partir
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de l’éditeur ou en intégrant à l’objet un fichier programmable sous différents lan-
gages : C++, C, C#. Ce programme est utile pour définir le comportement de l’objet
et son mode d’interaction avec les autres objets de la scène. Il permet également de
lire les signaux provenant d’autres logiciels. Cette fonctionnalité est utilisée pour
recueillir les signaux l(t) et r(t) en sortie de OpenVIBE, au travers de VRPN.
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Résumé: La palliation du handicap moteur est la principale application actuelle
des interfaces cerveau-machine (ICM). Cette thèse décrit une interface cerveau-
machine hybride, conçue spécifiquement pour des patients souffrant de myopathie
de Duchenne. Notre ICM hybride exploite les signaux issus de capteurs électroen-
céphalographiques (EEG), électromyographiques (EMG), et de joysticks. Leur trai-
tement nous permet de détecter un mouvement ou une intention de mouvement à
différents niveaux de la commande motrice. Les signaux joysticks sont utilisés tant
que le patient est capable de les activer, puis à mesure que la motricité se dégrade
avec l’évolution de la maladie, l’ICM hybride prend en compte les signaux EMG et
enfin les signaux EEG.

Nous avons développé une méthode originale de traitement des signaux EEG,
qui permet à un expert humain de sélectionner les valeurs caractéristiques qui lui
semblent les plus discriminantes. Les performances de cette méthode ont été éva-
luées sur une base de données qui sert de référence dans la communauté BCI, ainsi
que sur des données que nous avons enregistrées sur des sujets sains. Notre ICM
hybride permet le contrôle de trajectoire d’un mobile à partir de trois actions, cor-
respondant à un mouvement ou une intention de mouvement de la main droite, de
la main gauche, et des deux mains simultanément. Un degré de liberté supplémen-
taire peut être envisagé en intégrant la détection d’une intention de mouvement
des pieds.

Mots-clés: interface cerveau-machine hybride ; palliation du handicap moteur ;
myopathie de Duchenne ; traitement du signal ; électroencéphalographie ; électro-
myographie ; contrôle de trajectoire.

Abstract: Brain-machine interfaces (BMI) have been considered since many
years as the most promising approach to the palliation of severe motor handicap.
This thesis describes a hybrid brain-machine interface, designed specifically for pa-
tients suffering from Duchenne muscular dystrophy. Our hybrid BMI uses signals
recorded by electroencephalography (EEG), electromyography (EMG), and joystick
sensors. Signal processing enables the BCI to detect a movement or movement
intent at different levels of the motor command chain. Joysticks are used as long
as the patient is able to activate them, then when motricity deteriorates with the
disease evolution, the hybrid BMI takes EMG signals into account and finally EEG
signals.

We have developed an original method for processing EEG signals, allowing the
system to select features that a human expert considers as the most discriminant.
Performance has been assessed on a data set used as a reference in the BMI com-
munity, as well as on data that we have recorded from healthy subjects in our la-
boratory. Our hybrid BMI controls the trajectory of a moving object – either real or
virtual – through three actions, corresponding to a movement or an intent of move-
ment of the right hand, the left hand, or both hands simultaneously. An additional
degree of freedom can be considered by integrating the detection of attempted feet
movements.

Keywords: hybrid brain-machine interface ; motor handicap palliation ; Du-
chenne muscular dystrophy ; signal processing ; electroencephalography ; electro-
myography ; trajectory control.
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