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Résumé —Cet article propose une méthodologie pour la classification de signadsoédecéphalogrammes (EEG) dans le cadre des interfaces
cerveau-machine. L'algorithme que nous proposons est basaesapproche mettant en oeuvre un mélange de classifieurs SVM lir&aague

SVM est entrainé sur une partie des données d’apprentissage gnbwBune méme session d’acquisition des données. Ainsi, le mélange de
SVM permet de prendre en compte la variabilité des EEGs lors des diffsrsessions de mesures. Combiner & une méthode permettant
de sélectionner automatiquement les canaux EEGs pertinents, nousmsoge notre algorithme constitue I'état de I'art pour les données
provenant de la compétition BCI 2003.

Abstract — This paper proposes a methodology for classifying EEG signals in thiextoof Brain-Computer Interfaces. The proposed
algorithm is based on a mixture of linear Support Vector Machines. E¥bh s been trained on part of the dataset which has been acquired
during a single session. Hence, the mixture of SVM is able to cope with thebildy of the EEG signals for different acquisition sessions.
Combined with a channel selection algorithm, we show that our result isdteecf the art result for the data we used which is part of the BCI
2003 competition .

1 Introduction signaux issus de cet interface.

Certaines personnes atteintes de maladies neurologigues p
vent étre totalement paralysées car elles ne peuventpiieo 2.1 Linterface cerveau-machine et les potentiels
ler leurs muscles. Pour ces personnes, seule I'utilisaédeur évoqués
activité cérébrale et les signaux qui en découle permettent
communiguer. L'objectif de la recherche sur les interfasggeau- L'interface cerveau-machine que nous utilisons esB®
machine est le développement de la technologie pouvant amB300 spellerqui est un interface permettant d’épeler des mots.
liorer cette communication. Originalement développé par Farwell et al. [FD88], il estdra
Dans cet article, nous nous intéresserons aux interfacesate sur le protocole suivant : il est demandé a un patient de fixer
machine permettant d'épeler un mot. Ces interfaces sont bane matrice6 x 6 composée de caractéres. Plusieurs stimuli
sées sur l'apparition de potentiels évoqués dans les @lectrvisuels sont alors engendrés par l'illumination dans urreord
encéphalogrammes (EEG) en réponse a certains stimulisisuealéatoire des 12 lignes et colonnes. Le patient doit alargeo
Cetinterface génére donc des stimuli auquels le patiestiest  ter le nombre de fois ou la ligne ou la colonne du caractére
posé répondre, et c’'est grace a ces réponses que la communige'il souhaite épeler s’illumine ; le fait de compter ainéngre
tion cerveau-machine se fait. Le probléme réside donc @ans un potentiel évoqué avec un phénoméne apellé P300 (apparais
reconnaissance des signaux EEG contenant ou non des potsant300 ms aprés le stimulus visuel). D’aprés ce principe, le
tiels évoqués en réponse aux stimuli. caractere désiré est illuminé 2 fois parmi les 12 illumioasi
Notre objectif ici, est de proposer une méthodologie permetde la matrice (ligne et colonne). Notre objectif est doncede r
tant de discriminer ces signaux EEG. Sachant que la difficultconnaitre parmi les 12 signaux la présence ou non d’'un P300
réside dans le faible rapport signal sur bruit et dans labdii€¢  dans les signaux réponses a un stimulus. Une illustratida de
des types de réponses, notre approche essaye de tenir compigrice d'épellation est présenté dans la figure (1).
de ces écueils . Ainsi, nous étudions de maniére systénsatiqu Etant donné que les EEG ont un faible rapport signal sur
les canaux EEG utiles pour la discrimination et développonbruit, il est nécessaire de rendre plus robuste le protatépe|-
une technique de classification utilisant un mélange desielas lation & travers un processus répétitif. Ainsi, le protecalivi
fieurs SVM. est d'épeler 15 fois le méme caractére avant de passer a cara
tere suivant.
Les signaux utilisés dans cet article sont issus d’expéeien
2 Méthodologie d'épellation de mot réalisées au sein du Wadsworth Institut
[SMH™04] et constituent la base de données d’'une compétition
L’objectif de cette étude est de développer un systéme de reur les interfaces cerveau-machine [BM®}]. Ces signaux
connaissance des potentiels évoqués permettant de terpt€o ont été acquis grace a un scalp @lecanaux échantillonnés
de la variabilité des signaux, mais tout d’abord nous alltéts & une cadence d&10 Hz et correspondent a I'épellation par
crire le principe de l'interface cerveau-machine ainsi teee un méme individu, lors d& différentes sessions, de respective-
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FiG. 1 — La matrice d’épellation des mots avec une colonne Variables

illuminée
FiG. 2 — Boites a moustaches correspondant &ixéchan-
ment5, 6 et8 mots. tillons d’'un canal donné dans le cas de signaux avec P300 (en
Les signaux correspondant aux deux premiéeres sessions d’aaut) et sans P300 (en bas).
quisition sont utilisés pour apprendre le modéle de redsnna

sance des signaux P300 tandis que la troisieme sessiorésera r 1500
servée pour le test. Ainsi, la base d’apprentissage estasdap
de 7560 signaux réponse a un stimulus, décrits &ucanaux. 1000}

Dans la mesure ou le phénoméne que I'on cherche a reconnaitre
apparait autour d800 ms apres le stimulus visuel, nous ne
nous intéressons ici qu'a la fenétre temporellééiémsapres
le stimulus. Par ailleurs, afin de réduire le rapport signal s
bruit, chaque canal a été filtré par un filtre passe-bandelidor
8 et de fréquences de coupure& Hz et20 Hz. Le signal est
ensuite décimé en accord avec la fréquence de coupure haute.
Ainsi, la représentation d’'un signal une réponse a un stisul
est un vecteur d896 éléments constitué par la concaténation 1%%%0 500 0 500 1000 1500
des 64 signaux issus des canaux aprés filtrage et décimation. Variable 7

Les figures (2) et (3) donnent un exemple de représentations 3 ) ) L
des signaux obtenus pour un canal donné aprés ce premier pfaS- 3 — Representations des signaux avec P300 (en "+’ rouge
traitement. La figure (2) représente les variations desrécha) €t Sans P300 (en " bleu) en fonction des échantillbess.
tillons a 'aide de boites a moustaches [Sap90]. Il est bssi i ) .
de distinguer la présence des P300 dans les signaux a travifdstre que melanger des signaux de différentes sessiaos d
les variables7 et 8 correspondant aux échantillons se situan@uisitions aura tendance a melanger les 2 classes de signaux

autour de300 ms. En effet, la valeur médiane de ces variable€t donc a rendre le probléme de discrimination plus difficile

sont clairement plus élévées en présence des P300. La figu8core. ) -
(3) propose une représentation bidimensionnelle des sigha Nous proposons donc une méthode différente de celle de Ka-

laide de ces 2 variables. Cette nouvelle représentatiooco Per etal- [KMG"04] dans la mesure ot nous allons developper
bore le fait que les variablgset8 ont tendance a étre plus éle- Une fonction de discrimination associée a chague mot (&t don
vées pour les signaux ol le P300 est présent. D'un autreicoté SESSion d'acquisition) de la base d'apprentissage. Amse-
confirme le fait que le probléme de discrimination est difici onnaissance d'un nouveau signal sera effectué par I'dsieem

car les 2 ensembles de signaux sont fortement superposés des classifieurs dont les réponses sont ensuite fusiononées p
décider de la classe finale du signal.

C . Ainsi, pour les signaufz;, y; }i=1,... ¢ associés al'épélation

2.2 Discrimination des signaux EEG d’un mot donné, la fonction de discrimination SVM est obtenu
Aprés ce premier prétraitement, les signaux peuvent &ére prén suivant les étapes suivantes. o

sentés directement & un classifieur qui dans notre cas sera unout d'abord les signaux d'entrée sont normalisés de sorte
Séparateur a Vaste Marge (SVM) [CSTO0]. Cette approche e§H'ils soient centrés et de variance unitaire. Ensuite ooes-
celle proposée par Kaper et al. [KM®4], et les résultats ob- SUS de selection de canaux est mis en oeuvre.
tenus sont trés satisfaisants dans la mesure ol I'enserable d Parmi I'ensemble des4 canaux, Kaper et al. [KMG04]
mots de la base de test sont correctement reconnus en utitilisent un nombre restreint et prédéfini de canaux. Cette a
sant seulemert séquences d'illuminations. Cependant, cetteProche suppose que I'activité cérébrale associé a la régans
approche ne permet pas de tenir compte de la variabilité d&$imuli soit localisée sur les mémes parties du cerveauasuel
signaux EEG, ni de celle des potentiels évoqués et des condU€ soient les conditions d'acquisitions. Dans ce pap@isn
tions d’acquisitions. Un exemple de cette variabilit¢ #gsi ~ NOUS proposons de tenir compte de cette variabilit¢ en-sélec
tré sur la figure (4). Cette figure représente les mémes signatfonnant automatiquement les canaux pertinents. Cetee-sél
que ceux de la figure (3) avec en superposition des signadiPn Se fait grace a un algorithme d'élimination succeses®
sans P300 issus d’'une autre session d’acquisition. Cettesfig naux base sur un critere de sélection.
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Nombre de canaux

Fic. 4 - Répresentations des signaux avec P300 (en '+ rougel,l_,IG_ 5 — Variations du criter&’,.; pour deux sessions d'ac-

sans_P3OO (e|:1 ' blgu) pour Iors’Ie Iepelr?mon d'un méme erhuisition différentes en fonction du nombre de canaux lars d
fonction des échantillon% et 8. D’autres signaux sans P300

td i ond isiti { éqale processus d’élimination de canal. Dans le premier casitéger
provenantd’une autre Session d'acquisttions Sont €galerde ot i 5ximisé en utilisan canaux et 6 dans le deuxiéme cas.
présentés en carré noir.

] o ] o Scoi(i) le score associé a la i-eme ligne et la i-éme colonne de

appris a partir des exemples de signaux BEGy; } relatifsau  ce score estincrémenté en fonction des réponses des uliéiére
mot concerné. La performance de ce SVM est evaluée sur l€snctions de décision selon :
signaux deg0 autres mots de la base d’apprentissage. L'élimi-
nation de canal se fait en supprimant un canal de la desuripti SrLigne(t) = SLigne(i) + Z fr(x)
des signaux, en ré-apprenant un SVM et en évaluant les perfor k
mances de ce nouveau classifieur a travers le critere : Ces scores sont itérativement mis a jour lors deséquences
Co = Ve d’illuminations de la matrice disponibles pour la recomsnai
“t " VP+FP+FN - : illuminati
. + AL+ ~sance d'une lettre. A la fin dek5 séquences d'illumination,
ouVP, FP et FN sont respectivement le taux de vrai posi- |3 ligne (respectivement colonne) présentant un scoremexi

tifs, faux positifs et faux negatifs. Le canal qui est éligest  est considérée comme étant la ligne (respectivement cejonn
celui dont la suppression permet de maximiser le Cri€&rg.  contenant le caractére désiré.

Ce processus est ainsi répété tant que tout les canaux ne sont

pas éliminés. Ainsi, cet algorithme permet de trier les aana

par ordre de pertinence en fonction du critétg, en fonc- 3 Résultats

tion de leur ordre d’élimination. La figure (5) représent@ipo

deux sessions d’acquisitions différentes les variationitere Cette méthodologie a donc été appliquée aux données de la

C,e; lors du processus d'élimination en fonction du nombre deeompétition BCI 2003 [BMC 04] et les résultats sont présen-

canaux. Comme prévu, l'allures de ces courbes sont globaléés dans le tableau (1). La premiére ligne de résultats pieése

ment concaves dénotant ainsi le fait que plusieurs canaux oles performances obtenues par un des meilleurs partisigant

tendance a bruiter le probleme de discrimination. Paruaile la compétition . L'approche de Bostanov consiste a reptésen

ces courbes corroborent également la variabilité du pnablé les signaux EEG sur un plan temps-échelle grace a une trans-

puisque qu’elles montrent clairement qu’en fonction deske s formée en ondelettes continues, a extraire ensuite des-cara

sion d’acquisition (et donc des signaux utilisés pour lt@mp  téristiques de ce plan et a classer ces caractéristiquasmpar

tissage), les performances optimales nécessitent plusosmsm analyse discriminante linéaire. La deuxiéme ligne de téul

de canaux. correspond a un algorithme similaire a celui de Kaper et al
Finalement, la fonction de décision associée a un mot diKMG T 04] : aprés avoir choisi a priori des canaux et filtré les

la base d'apprentissage est obtenue en utilisant les dennéggnaux en utilisant le méme filtre que celui décrit ci-dessu

{z;,y;} du mot concerné et le§ canaux les plus pertinents au une frontieére de décision unique obtenue par un SVM linéaire

sens du criter€’,.; , ce nombreV étant déterminé de maniére est apprise en utilisant 'ensemble des données d'appsaige

ad hocou automatique en choisissant les canaux qui maxitoutes sessions confondues). Les résultats montreneq |

misent le critére. gorithmes de Bostanov et al. et Kaper et al. ont une perfor-
Chaque fonction de décisigh(x) (k allantdel 411 ce qui  mance équivalente. Par ailleurs, en prenant I'ensembleales

correspond aux1 mots des sessions d’acquisition de la basenaux pour I'algorithme de Kaper, on constate que les résulta

d’'apprentissage) permet de reconnaitre la présence oumon ant tendance a étre moins bons. Cela justifie donc le fait que

phénomene de P300 dans un EEG. Cependant, la reconndiss nhombres de canaux doit étre effectivement réduit.

sance d'un caractere nécessite une procédure plus complexeLes 4éme et 5eéme ligne de résultats prennent en compte

En effet, un signalz (un ensemble de signaux EEG obtenusla variabilité des signaux et des conditions d’'acquisitites

sur plusieurs canaux) associé a l'illumination de la ligneo-  données d’apprentissage, a travers une aggrégation de SVM

lonne: de la matrice est présenté apres traitement a I'entréeomme décrit dans la partie précédente. Il est interessant d

de chaque SVM. Si on dénote respectivement§ayr,..(i) et voir que, en utilisant les canaux choisis par Kaper, notre ap




Nombres de séquences utilisées
Algorithmes 1 2 3 4 5 6 7 10
Bostanov [Bos04] 117 5 2 1 1 0 0 O
10 canaux preselectionnées et un SVM unique 14 6 6 0 1 0 0 O
tout les canaux et un SVM unique 14 10 9 5 5 5 1 O
10 canaux preselectionnées et un SVM par session 13 8 3 1 2 0 0 0O
tout les canaux et un SVM par session 7 4 3 0 0 O O O
4 canaux pertinents et un SVM par session 8 7 4 0 1 0 0 O
10 canaux pertinents et un SVM par session 8 5 5 1 0 1 0 O
26 canaux pertinents et un SVM par session 4 2 0 0 0 0 O O
30 canaux pertinents et un SVM par session 5 3 0 0 0 0 0 o0
Nb de canaux pertinents optimal pau.; etun SVMparsession 4 2 1 0 0 0 0 O

TAB. 1 —Nombre de caractéres erronés dans les mots de la bassefimsttion du nombre de séquences utilisées et les algmith

proche ne permet pas d'ameliorer les performances de recoRéférences

naissances. Sans sélection de canal, tous les caractélas de

base de test sont reconnus avec seulemesgquences. Par [BMC*04] B. Blankertz, K-R Milller, G. Curio, T. Vaughan,

rapport a ceux donnés précedemment, ces résultats démtontre
clairement que la prise en compte de la variabilité perrmaané-
liorer considérablement les résultats et que fixer a presrch-
naux pertinents est une approche trop peu flexible vis a uis d’
probléme aussi variable que la classification d’EEG.

Les résultats de notre algorithme sont présentés sur les der

nieres lignes du tableau (1). Aprés avoir sélectionné les c3Bos04]

naux pertinents et effectué I'apprentissage pour chaqud SV
associé a une session d’acquitision, nous avons testé les pe
formances en fonction du nombre de canaux pertinents utili-
sés. Si ce nombre de canaux est fixé a priori, on constate que
les performances peuvent étre excellente (aucune erreer de

connaissance pour 3 séquences) tandis que si ce choixtest ffi‘,iSTOO]

de maniere automatique c'est-a-dire en choisissant lesugan
qui maximisenC,.;, 'ensemble des caractéres de test sont re-
connus sur séquences et le nombre d’erreurs poid; et 3

séquences est trés correct et constitue I'état de lartesspre-  [FD88]

bléme.

4 Conclusions

Cet article a présenté une méthodologie pour la classifica-
tion de signaux EEG issus d’'un interface cerveau-machiee. L
probléme de classification est intimement lié & linterfate
a consiste ici a reconnaitre des signaux contenant des P300
réponse a un stimulus visuel. La difficulté majeure d'un tetp
bléme est la variabilité des données qui est induite pardga-v

tions des conditions d’acquisitions et de I'état d’espeit'dti- ~ [SMH*04]

lisateur. Dans notre approche, nous avons tenu comptetge cet
variabilité grace a un mélange de classifieurs et a une sélec-
tion automatique des canaux EEG pertinents. Les résultats o
démontré que notre algorithme est trés prometteur et ngs per
pectives vont maintenant nous orienter vers la prise en mp
de la variabilité des signaux entre différents utilisaseur
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