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Bertrand RVET, Antoine SOULOUMIAC
CEA, LIST, Laboratoire d’Electronique et de Traitement du Signal,

Gif sur Yvette, F-91191, France
bertrand.rivet @ea. fr, ant oi ne. soul ouni ac@ea. fr

Résumé —Les interfaces cerveau-machine permettent une communication sans controle musculaire directement entre le cerveau de l'utilisate
et un ordinateur. Cet article traite de I'estimation des potentiels évoqués P300 pour les interfaces cerveau-machims@l: Spdéer qui
permettent d'épeler des mots. Nous proposons ici de rehausser ces potentiels P300 a partir des signaux électroencéphalogrammes bruts gr:
une méthode non-supervisée d’estimation du sous-espace signal. La classification des signaux estimés est alors faite par un classifieur de
séparateur a vaste marge linéaire (SVM). Nous montrons finalement que la méthode proposée permet d’augmenter le débit de mots épelés
en simplifiant I'apprentissage du classifieur.

Abstract — Brain-computer interfaces (BCI) enable non-muscular powerful channel for communicating thanks to direct communication between
the user’s brain and a computer. In this article, the presented BCI concerns the P300 speller which enables people to write a text on a compu
by estimating P300 evoked potentials. In this work, an unsupervised algorithm is introduced for signal subspace estimation: the raw EEG al
thus enhanced by projection on the estimated subspace. The detection of P300 potentials is performed by a linear support vector machine (SV
The proposed method is finally shown to be efficient since it increases the number of spelt characters per minute.

1 Introduction supervisée reposant uniqguement sur I'information temporelle
a priori dont nous disposons pendant la phase d’apprentissage

Les interfaces cerveau-maching(sin Computer Interface” (i.e. les instants des stimuli). Aprées avoir décrit la BCl que nous

ou BCI en anglais) permettent une communication directe entféfudions au paragraphe 2.1, le principe d’estimation du sous-
le cerveau de l'utilisateur et un ordinateur grace a I'analyse deiSPace signal est présenté (paragraphe 2.2) ainsi que la me-

signaux électroencéphalographiques qui refletent I'activité gfhode de prédiction du ca,ractére épel,é _(paragraphe 2.3). Enfin,
cerveau [1, 2]. Ce type d'interfaces homme-machine, qui a &faous terminons par des résultats experimentaux (paragraphe 3)

rendu possible par les avancées faites dans la compréhensiorfd!n€ conclusion (paragraphe 4).
fonctionnement du cerveau, fournit un nouveau moyen de com-

munication non musculaire. Ces interfaces permettent ainsi ngs , .

tamment aux personnes atteintes de problemes neuromuséj- Methodologle

laires ou du syndrome d’enfermemerit¢ked-in syndrom” en o i ) i
anglais) de pouvoir interagir et communiquer avec leur envi- L'objectif de cette étude est de proposer une solution simple

ronnement. Pour cela, les utilisateurs peuvent par exemple apt Non-superviseée pour l'estimation du sous-espace P300 en
prendre & contrler certaines ondes de leur cerveau ou la B¥Y€ d'augmenter les performances de classification.

peut exploiter les réponses naturelles du cerveau a des stimuli

gxternes (vqir [1]_ pour une revue de divers types de marqueuts 1 |interface cerveau-machine ‘P300 speller”
électrophysiologiques).

La BCI présentée ici permet I'épellation d’'un mot. Elle est L'interface cerveau-machine, que nous utilisons ici, est le
fondée sur la détection de I'apparition d'un potentiel évoquéP300 speller” introduit par Farwell et Donchin [5, 6]. Celle-ci
dans les électroencéphalogrammes (EEG) en réponse a un gegrmet d’épeler un mot : pour cela I'utilisateur fixe une matrice
tain stimulus visuel. Il s'agit donc de discriminer les épochss x 6 composée de caractéres (Fig. 1). Pour chacun des carac-
contenant ou non le potentiel évoqué en réponse aux stimubres épelés, les stimuli visuels sont générés par l'illumination
cibles. Malheureusement, d’une part le rapport signal sur brudte chaque ligne et de chaque colonne dans un ordre aléatoire.
des signaux EEG est trés faible et d’autres part les signaux EHQutilisateur doit alors compter le nombre de fois ou la ligne
peuvent étre contaminés par des artéfacts de type musculaietda colonne contenant le caractére qu’il souhaite épeler s'illu-
ou oculaires, ainsi divers auteurs ont proposé de rehaussernieénent. L'emploi de ce protocole fait que seule l'illumination
rapport signal sur bruit en effectuant une analyse en compales lignes et colonnes contenant le caractere a épeler génére
santes indépendantes des signaux EEG [3, 4]. Linconvéniehapparition d’'un potentiel P300.€. un potentiel positif envi-
de ces méthodes est qu’elles sont supervisées au sens ou il st 300ms apreés le stimulud, Fig. 1(b)).
nécessaire, une fois effectuée la séparation, de sélectionner ledl s’agit alors de détecter les stimuli qui ont entrainé I'appari-
composantes contenant les potentiels évoqués cibles. tion d’un potentiel P300 pour connaitre le caractére épelé. Afin

Dans cet article, nous proposons d’estimer le sous-espade rendre plus robuste I'estimation des potentiels P300, chaque
contenant les potentiels évoqués cibles par une méthode noaractére est typiquement épelé 15 fois.
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XT x)"1 xT %=V Ainsi,
( ¢
T
s (1) = g™ x(1) 4)

est I'estimation du signadgk_l)(t) au sens de (2). Pour mettre
a jour l'estimation du noyauw (t), nous effectuons un épo-

75 chage du signai(*) (¢) sur les potentiels P300 :

—cibles
---non cible:

0.2 0.4
Temps [s]
(a) Matrice d'épellation (b) Potentiels évoqués P300 Vje {17 B J}a

k k
FIG. 1 — InterfaceP300 Speller. Fig. 1(a) : matrice d’'épella- fJ( )(t) - (Sg )(t) T Tj)) ot + 7). ()
tion des mots avec une ligne illuminée. Fig. 1(b) : potentiel®ouIlr,,, (¢) estlafonction porte valant 1 sur son supporfso)
évoqués P300 enregistrés sur l'aire pariétale (électfoge et nulle ailleurs (typiquemeritzo, = 600ms). Finalement,
aprés moyennage sur tous les épochs correspondant aux stimius cherchons maintenant le noyat? (¢) qui soit le plus cor-
cibles (trait continu) et aux stimuli non cibles (trait discontinu). .4|& possible en moyenne avec tous les épg“éﬁ)s{t) conte-

nant les potentiels P300. Ce probléme d’optimisation peut s’écri-

2.2 Estimation du sous-espace P300 re comme
Etant donné que les signaux EEG mesurés sur le scalp de *) J *) 2
I'utilisateur sont une image de I'activité électrique du cerveau, 1T At mex ‘< £, ¢ >‘ ’ (6)
ils regroupent non seulement les potentiels P300, que I'on cher- j=1
che a détecter, mais aussi d’autres signaux émis par le cerve@yécfj(k) — [fj(k) ), -, f;k)(T%o — )T et gl =
ou encore des artéfacts musculaires ou oculaires. Il en résu gk) ), - (k) (Ts00 — 1)]7. < -,- > est le produit sca-
que le rapport signal sur bruit du potentiel P300 est trés faibl ailre ent7re del,JX \}ecte?:j)ros. Aprés. deé manipulations algébriques

De facon a augmenter le rapport signal sur bruit des poten-

tiels P300, nous allons estimer & partir d’'une base d’apprenti§1”glpelflsé’c':evlﬁmrguri}lzs?s‘ygitéoglgptlma&é:‘;g: \?;I%t:?r?g (?e) dela
sage et de facon itérative les principales composa_mtes du so§s* . ; p(k)p(k)T A plusg ) P p,
espace P300.e. sous-espace contenant les potentiels P300) ematricey 5, f;7'f;"" . Aprés convergence, ce schéma récur-
prenant en compte la connaissamcpriori dont nous dispo-  sif fournit donc le vecteub; = g(*) support de la composante
sons : c'est-a-dire les instants des stimuli visuels. principale du P300.

Soit¢ (t) le signal temporel typique d’un potentiel P300 ap-  Pour estimer un sous-espace P300 de dimension supérieure
pelé ici noyau. Pour la base d’apprentissage (pour laquelle @ un, nous proposons une méthode itérative. Bpita :¢M®

connait les stimuli qui ont engendré un potentiel P300), il estomposante du sous-espace P300 etl§diespace engendré

alors possible de construire un signal de référence des potgpar{b,, - -- ,b,;}. Pour estimeb;_ 1, I'algorithme récursif dé-
tiels P300r; (¢) tel que crit aux paragraphes précédents est appliquésiy(t), ou
; x;11(t) est le vecteur des observatior§) projeté surV;t,
( avecVt I'espace orthogonal ;. L'algorithme itératif com-
ri(t) = 3 61() # 0t — 7y, ( avech: Tespa gonal &. Lalgorithme ,
= plet pour extrairel composantes des potentiels P300 est ré-

sumé dans I'algorithme 1.
oud(t) estl'impulsion de Diracy; les instants (connus) des sti-  Nous avons observé sur de nombreuses expériences que le
muli qui ont engendré un potentiel évoqué P300 & nombre  schéma récursif (étapes 6 & 13 de I'algorithme 1) converge en

total de ces stimuli. peu d'itérations vers une solution stable indépendamment de
Soit x(t) € RY¢ le vecteur colonne des observations, olUpinitialisation du noyaLb(O) (t).
3

N. est le nombre de capteurs. Le but est d’estimer le vecteur

colonneb; tel que L 4 N .
1184 2.3 Prédiction du caractere épelé

T-1
by = arg min Z Ig7x(t) — r1(8)]2, ) Pourfaire la discrimination des signaux EEG entre I,es épochs
€ 15 contenant des potentiels P300 (donc cibles) et les épochs qui

- o N ] n’en contiennent pas, nous proposons d'utiliser un classifieur
ou.” est I'opérateur de transposition. La solution de ce proge type séparateur a vaste marge linéaire (SVM) [7].

bleme est classiquement donnee par Soitu"/©) le vecteur caractérisant le stimulus correspondant
by = (XTX) ' XTry, 3) a lillumination d’une lignel ou d’'une colonne. Celui-ci est
obtenu a partir de la concaténation des épochs soq%@s:

ouxX = [x(0), - ,x(T—-1)]" etr; = [r1(0), - ,7(T—1)]T. [f_(l/c)
Or le noyaup, (¢), qui a servi a construire le signal de référence™*
r1(t), esta priori inconnu. Pour surmonter cette difficulté, nous £/ (t) = ((bi x(t)) x oy, (t — TC/Z)) ¥ 0(t 4 7c /1),

proposons un schéma récursif d’estimation du naygu). . e
_ (K1) [\ Prcgiom s oub; sont les vecteurs définissant le sous-espace P300 obtenus
Soientg; ’(t) I'estimation au pag — 1 du noyaue, (t)

(k1) o ] . _par l'algorithme 1 etr,; est l'instant du stimulus correspon-
etr; (t) l'estimation du signal de référence des potentielgyant 3 1a lignd ou la colonne:. On a alors

P300 (1) obtenu a partir du noyaék_l)(t). Au pask, la ré- (e oT1T
solution du probléme (2) fournit d’aprés (3) un vectgllf) = ul/) = [fl R i } : (7

0, -, ) (T300)]7, pourl <i < I, avec
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7
Temps [s]

(a) Rehaussement des potentiels P300 (b) Filtres spatiaub;

FiG. 2 — Rehaussement des P300 par projection sur le sous-espace P300. Fig. 2(a) : le tracé du haut correspond aux EEG b
enregistrés sur I'électrodg., le tracé du bas montre le signal(t) = byx(t). Les pointillés verticaux correspondent au début

des stimuli visuels cibles et les fleches correspondent a une durée de 300ms. Fig. 2(b) : projection des filtreb spatides
électrodes.

Algorithm 1 Estimation itérative du sous-espace P300. tion BCI 2003 [8] qui sont fournies par Wadsworth Center [9].

L xi(t) = x(t), X1 = X. Les données correspondent a 64 capteurs EEG échantillonnés
2. fori=1aldo & 240Hz. Les EEG bruts ont été préalablement filtrés entre

3 k=0 0) et 20Hz par un filtre d’ordre 4. Plusieurs expériences ont été

4 initialiser 3" (¢) par un bruit blanc menées pour analyser le bénéfice apporté par notre approche.
5. calculerr!” (t) = Y7 ot (t) * 8(t — ;)

6. while convergence pas atteirde 3.1 Estimation du sous-espace P300

£ k(; k+ 1T 1 T (k=1) Dans une premiére expérience (Fig. 2), I'estimation du sous-

8 8 . = (X{ X;?) Xir espace P300 (paragraphe 2.2) a été appliqué sur la base de don-
9: 55 )(t) =g x(t) nées d’'apprentissage contenant 39 caractéres, fournissant ainsi

(k)

10: epochage de;"’ (t) = f;k) pourj € {1,---,J} (5) I filtres spatiaub; dont les trois premiers sont tracés Fig. 2(b).

_ (k) J (k) 2 Il est intéressant de remarquer que, pour les premieres dimen-

1L trouverg; ™ = arg maxjjg, ||, -1 Zj:_{ ‘< £7.01 >+ sions du sous-espace P300, les électrodes ayant les plus fortes
qui est le vecteur propre associe a la plus grandgondérations sont principalement situées au dessus des zones
valeur propre d{:jzl f;k)f;k) occipitales et pariétales.

12: Tgk) (t) = Zglil ¢(k) (t) * 5(t — 1), De plus, comme le montre la figure 2(a), la méthode propo-

13- end while = ' sée permet de rehausser les potentiels évoqués P300. Le tracé

14 b;=g® du haut montre Ig§ signagx EEG_b_ruts enregistrés sur I'élec-

15:  projection dex;(t) sur l'espace/ = zi41(t), Xip trodeC, (zong pgrletale) : il est difficile de detect_er Ia.pr_esence

16: end for de P300 (déviation positive 300ms aprés les stimuli cibles re-

présentés ici par les pointillés verticaux). En revanche, la pro-

R L N : é'ection des observations(¢) sur la premiére composante du
Les parametres du SVM linéaire sont alors appris a partir d Ssous-espace P300, définie bar permet de rehausser les P300
couples{u/®), y(/9)} ouy/<) est la classe associée au sti- ’

7 ; i comme le montre le tracé du bas.
mulus :y{/¢) = 1 si & la lignel ou la colonne: est cible et
l/e) _ H ORI N - 7
y!/e) = 0 sinon. _ 3.2 Prédiction du caractére épelé
Soith; . le score de la ligneou de la colonne obtenu par le

SVM aprés une séquence compléte d'illumination de toutes les P2ns une seconde série d’expériences, nous comparons les
lignes et colonnes (soit 12 stimili correspondant aux 6 "gnegesultats de prédiction des caractéres épelés obtenus par la mé-

et 6 colonnes). Le score total; . (r) de la ligne/colonné/c thode proposée au paragraphe 2.3 avec ceux obtenus par di-
aprés répétitions est finalement donné par verses méthodes. Les résultats de classification sont présentés

au tableau 1 ou est reporté le nombre d’erreurs de prédiction en
Hyo(r) = Hyje(r — 1) + hyye, (8)  fonction du nombre de répétitions et de la méthode utilisée.
Dans la premiére expérience, tous les capteurs ou deux jeux
de 10 capteurs pré-sélectionnés manuellement ont été utilisés
pour la prédiction des caracteres épelés. Dans chacun des cas,
le vecteur de caractéristiques a I'entrée du SVM est obtenu par
la concaténation des épochs correspondants aux capteurs re-
3 Reésultats expérimentaux tenus : il est ainsi de taille (nombre de capteui&iille des
épochs). Notons tout d’abord qu’une sélection d'un certain nom-
La méthodologie proposée, pour estimer le sous-espace P30@ de capteurs permet d’améliorer les performances, comme
(paragraphe 2.2) et pour reconnaitre le caractére épelé (pam peut le voir sur les deux premieres lignes du tableau 1. Ce-
graphe 2.3), a été appliquée sur les données de la compdtiendant, le choix des capteurs a utiliser n’est pas facile a réali-

ol H;,.(0) = 0. Le caractére prédit a la°™® répétition est
alors celui qui correspond a l'intersection de la ligret de la
colonnec ayant obtenues les scorfg,.(r) maximaux.
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(a) Performances de prédiction

(b) Position des capteurs

Nombre de séquences utilisées
1| 2| 3| 4] 5|10 15
64 canaux (tous les canaux) 200 15| 9| 7| 6| 1| O
10 capteurs pré-sélectionnés (arriereducranép | 10| 7| 2| 1| 1| O
10 capteurs pré-sélectionnés (avantdu crane7 | 24 | 22| 19| 19| 12| 10
Premiere composante du sous-espaceP300 9 6| 3| 2| 2| 0| O
3 premieres composantes du sous-espace P3@| 4| 2| 0| 0| 0| O

« Capteurs "avant”
v Capteurs "arriéres”

TAB. 1 — Nombre de caractéres erronés dans les mots de la base de test en fonction du nombre de séquences utilisées et
algorithmes (pas d’optimisation du parameétre de contrainte du SVM).

ser : ainsi, ne choisir qu’'un nombre restreint de capteurs situés

plutdt a I'arriere du crane permet d’améliorer les performances

alors qu’en sélectionnant des capteurs situés plutdt a I'avant dLEZ]

crane les performances sont nettement moins bonnes.

Dans une deuxiéme expérience, seules les premiéres compo-
santess;(t) du sous-espace P300 sont utilisées de fagon a pré-
dire le caractére épelé. Le vecteur de caractéristiques a I'entrée

du SVM est alors obtenu par la concaténation des épochs cor.

respondants aux sources estiméés) : il est ainsi de taille (di-
mension du sous-espace P30(gille des épochs). On constate
gue notre traitementf. paragraphe 2.2) préalable a la clas-
sification permet d’augmenter de fagon significative les per-
formances de prédictiorcf( les deux derniéres lignes du ta-
bleau 1) méme en n'utilisant qu'un nombre limité de dimen-

(3]

(4]

sions du sous-espace P300. Ainsi, par exemple, aprés seule-
ment quatre répétitions la méthode proposée permet d'obte-
nir 100% de bonne prédiction avec les trois premiéres com-

posantes du sous-espace P300.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle méthod

(5]

e

non-supervisée de traitement des signaux EEG pour les inter[G]

faces cerveau-machine de tyP800 speller. La méthode pro-

posée permet d’estimer le sous-espace signal P300 par une ap-

proche fondée sur un modéle qui n'utilise que la seule infor-
mationa priori dont on dispose : les instants des stimuli. Les

potentiels évoqués P300 sont ainsi rehaussés par projection dég]
signaux EEG bruts sur le sous-espace P300 estimé. La méthode
proposée permet donc d’obtenir un vecteur de caractéristiques
a I'entrée du classifieur de taille plus petite que les méthodes
standard de la littérature. De plus, les résultats ont montré tout8]
I'intérét de la méthode proposée. En effet, pour un nombre fixé
de répétitions, une meilleure prédiction des caractéres épelés
est obtenues ce qui permet en autre d’augmenter significative-
ment le débit de caractéres épelés : de 2 caracteres a la minute,

a 6 caractéres a la minute.

Finalement, nos futurs travaux prendront en compte les va-
riabilités des potentiels évoqués P300 par exemple leur latencg9] G. Schalk, D. J. McFarland, T. Hinterberger, N. Birbau-

et leur amplitude ou bhien grace a I'emploi de classifieurs plus
complexes tels que ceux présentés dans [10].
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