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RESUME.Les interfaces cerveau-machine (BMI: Brain-Machine Interface} sies systéemes
de communication directe entre un individu et une machine ne reposargysdes canaux
de communication standard que sont nos nerfs périphériques et rexdasuDans une BMI,
I'activité cérébrale de I'utilisateur est enregistrée, analysée et traduiteoenmandes destinées
alamachine. Nous présentons quelques caractéristiques de I'activébrede qui peuvent étre
exploitées comme source d'information dans une BMI. Ensuite, nousa#sles principales
approches de traitement et de classification des signaux mises en dangrées BMIs. Nous
présentons enfin un état de I'art des différentes interfaces BMI dgx&tsgusqu’alors, en nous
attachant plus particulierement a celles dédiées a I'aide aux persoritestas d’'un handicap
moteur sévére dans leur tache de communication ou de contrdle de mschin

ABSTRACTBrain-Machines Interfaces are direct communication devices betwgrnsmn and

a machine that do not rely on the activation of peripheral nerves or lags®Brain-Machine

Interfaces are based on the acquisition and analysis of the brain activitywigiiben converted
to control signals for the device. After presenting the brain activity chargttes that can be

exploited as information sources, we describe the most common appsaxsignal acquisi-
tion and signal classification used in a BMI. Then, we present a state afrtiod the present
BMI devices specifically designed for helping severely handicappgieeocommunicate and
control systems.
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1. Introduction

Certains patients victimes d’un accident vasculaire cétéyave restent dans un
état de paralysie musculaire compléte (LIS : Locked-In $gmd. Le méme handicap
moteur trés sévere touche les personnes atteintes desgclatérale amyotrophique
(SLA ou maladie de Lou Gehrig) durant les derniers stadesdedladie. Dans la
plupart des cas, ces affections laissent toutes leurstéscoientales aux personnes
qui en sont atteintes, mais leur interdit toute forme de camioation avec leur entou-
rage. Les interfaces cerveau-machine sont I'approcheequibke actuellement la plus
prometteuse pour pallier ce handicap.

Une interface cerveau-machine, ou BMI (Brain-Machinerfaiee), est constituée
des éléments suivants, schématisés sur la figure 1 : en eatréeouve un sous-
systeme chargé d’acquérir et de numériser les signaux Féstivité cérébrale de
I'utilisateur ; ensuite, un sous-systeme est chargé deetregés signaux et de les tra-
duire en commandes envoyées a la machine; enfin, une pastiesidtats est pré-
sentée a l'utilisateur sous une forme aisément comprébiersiin de constituer une
boucle permettant I'apprentissage (bio-feedback).

Acquisition et
traitement des
signaux

Classification
Traduction

Figure 1. Structure d'une interface cerveau-machine

L'activité cérébrale d’'un individu se manifeste par I'appan de potentiels élec-
triques et de champs magnétiques au niveau de sa téte. Beeraytains cher-
cheurs aient envisagé de détecter les champs magnétigésspar I'activité du cer-
veau (Georgopoulost al, 2005; Mellingeret al, 2007), ou d'utiliser des techniques
récentes d’'imagerie fonctionnelle (Sitaratral., 2008), ce sont souvent les potentiels
électriques qui sont enregistrés dans le cas des BMIs. @eteire est réalisée soit
de maniére non invasive au niveau du cuir chevelu (scalp-EEBctroencéphalo-
gramme), soit a la surface du cortex (ECoG : électrocortenmgne) ou par I'intermé-
diaire d’'électrodes implantées directement dans le carv@as deux derniéres tech-
niques d’acquisition de I'activité cérébrale sont quadii&l’invasives du fait qu’elles
nécessitent une opération chirurgicale afin d’introduirasystéeme de mesure a l'inté-
rieur du crane du patient.
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Les interfaces BMI qualifiées d’asynchrones analysentrigditudes, fréquences
ou phases des rythmes cérébraux normalement reliés &it@atolontaire de I'in-
dividu, lesquels sont notamment détectés dans I'EEG adfapldes aires sensori-
motrices du cortex (Wolpawt al, 2004). Par exemple, 'amplitude du rythmese
modifie non seulement durant un mouvement réel, mais égatemuand I'individu
imagine qu'il réalise un mouvement. Une autre approchéalament proposée par
Farwell et Donchin (Farwelt al, 1988), est utilisée dans certaines BMI qualifiées de
synchrones. Elle consiste a détecter dans les signaux E§@otientiels évoqués par
des stimuli pergus par I'individu (ERP : Event Related Ptiéds). L'interface génére
les stimuli puis détecte dans les signaux les potentielgu® par ces derniers. La
description de ces deux approches fait I'objet de la deugipattie de cet article.

Les signaux mesurant l'activité électrique cérébrale @# chractéristiques trés
diverses selon le niveau d'invasivité de I'interface. Leshniques invasives mesurent
les potentiels d'action, signaux tres brefs (spikes) eitiredment simples car simi-
laires a des impulsions, enregistrés sur I'axone d'un meumadividuel. De telles in-
terfaces fournissent d’excellents résultats tant au oivdEla mesure qu’'au niveau
du décodage de l'activité cérébrale. Néanmoins, ces sgstéont actuellement peu
utilisés dans le cadre de la palliation du handicap car encontroversés. En effet,
ils causent sur les tissus des dommages irréversiblese¢peengendrer des risques
d'infection. De plus, la durée de vie des électrodes imglamest limitée. De ce fait, la
plupart des expérimentations d’interfaces BMI invasiveséié réalisées jusqu’alors
sur des animaux, et particulierement sur des primates damturoanatomie du cor-
tex moteur est assez proche de celle de 'homme (Soaérds 2007). A I'opposeé,
au sein des interfaces non invasives, les sighaux enégigtla surface du créne ré-
sultent de la superposition des activités électriques asiqrs millions de neurones
ce qui rend difficile la localisation de I'activité céréleaDe plus, comme I'analyse
directe de ces signaux de faible intensité est tres compdiesstechniques trés variées
visant a améliorer la qualité des signaux sont proposéeslddittérature (Bashashati
et al, 2007). Elles sont décrites dans la troisieme partie dertietea

Il convient ensuite d’extraire des signaux prétraités umine limité d’éléments
caractéristiques (ou attributs) concentrant la majeurepde I'information utile ini-
tiale. Une méthode de classification de données exploiestE&ments caractéris-
tiques peut alors permettre d'identifier I'état d’activitérébrale de l'individu. Les
techniques d’extraction d’attributs et de classificatidiisées dans les BMIs sont
trés variables selon que l'interface est de type synchranasynchrone (Lottet
al., 2007). Ces méthodes sont présentées dans la quatriénee part

Alissue de I'étape précédente, les informations extsastant traduites en signaux
de commande, permettant ainsi une communication élabotéeléndividu et la ma-
chine. Quelles que soient les techniques d’'acquisitiore étaitement de signaux deé-
veloppées, I'utilisation d’'une BMI par un patient nécesgitusieurs phases. Durant
la phase de préparation, le patient est installé confantabht et les électrodes per-
mettant d’acquérir les signaux cérébraux sont reliées dérmbd’acquisition qui est
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alors calibré. Ensuite, deux types de phases d'appregéssatrent en jeu : une phase
d’adaptation de l'interface BMI au patient et une phase i&dnement du patient.

La phase d’adaptation de l'interface BMI au patient dépantyde d'interface uti-
lisé et du principe de classification des signaux. Dans ld'ce interface synchrone,
cette phase d’adaptation consiste a générer des signauXi&E@ux états mentaux
et a entrainer la machine a reconnaitre ces états. Cette phasssite généralement
une vingtaine de minutes. Ce principe d’adaptation dedifiaice BMI au patient sans
nécessité d’'entrainement du patient a également été yaid@lankertzt al. dans le
cadre d’interfaces BMI asynchrones (Blankestal,, 2006a).

Durant la phase d’entrainement, le patient apprend a dentfinterface BMI.
Cette phase, simple a mettre en oeuvre et particuliérentaytée aux interfaces
asynchrones, est basée sur la capacité de Il'utilisateupéergre a changer vo-
lontairement certaines caractéristiques de son signal. EE6 apprentissage peut
nécessiter plusieurs heures. Généralement, l'interfddé [Bopose au patient un
bio-feedback ayant une dépendance aux caractéristiqud!EEE (Wolpaw et
al., 2000), (McFarlancet al, 2000), (Birbaumeet al., 2000). Ce retour permet au
patient de s’adapter au systeme de reconnaissance de lmmathinsi de pouvoir
ameéliorer ses performances de contréle de l'interface BMI.

Actuellement, ces deux approches peuvent étre considénégsposition : la pre-
miére focalise I'essentiel du contrdle de I'interface BMI fa capacité de la machine
a reconnaitre des états mentaux du patient. Dans le deuxigme’est le sujet qui
porte toute la charge du contréle de l'interface BMI : c’estapacité a se concentrer
et a contréler son EEG qui permet un bon fonctionnement déetiace BMI. Une
perspective essentielle pour les BMI serait donc la miseeemrm@ conjointe, en temps
réél et au cours de I'utilisation, de ces deux types d’apfssage. Le but serait alors
gue le patient continue a améliorer sa fagon d'appréheridearface BMI et que la
machine s’adapte au patient au fur et a mesure de son udifisat

Dans la cinquieme partie de cet article, nous décrivonsriasipales applications
actuelles des BMI dans le domaine des technologies dedtassie que sont l'aide
a la communication pour les patients atteints de paralysiscolaire compleéte, la
récupération du mouvement pour les personnes préseneirtfumité motrice par le
contrdle par la pensée d'un fauteuil roulant, d’'une orttasé’une prothése, et plus
récemment |'aide au diagnostic et a la récupération fonogetle. Plusieurs auteurs
ont proposé un état de I'art des techniques et applicatidis BNMolpawet al,, 2002),
(Pfurtschelleret al,, 2006a), (Lebedeet al, 2006), (Schwartet al,, 2006), les plus
récents proposant plus de 200 références traitant des Béisgnet al., 2007).

Enfin, nous concluons sur I'état d’avancement des rechsreteprésentons
quelques perspectives a court et moyen terme de la rechsuches BMIs.
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2. BMI asynchrones et synchrones

Lors de l'utilisation d’'uneBMI asynchronel’individu interagit avec le systeme
détecte cette modification dans les signaux EEG et la tremsfen commandes. Ha-
bituellement, dans les BMI asynchrones, les signaux de amdmsont continus, ce
qui signifie qu’ils permettent un contrdle progressif den@nts présents dans I'in-
terface, par exemple la position d’'un curseur. Plusiegnsasix découlant de I'activité
cérébrale sont utilisés dans les interfaces asynchrones :

Potentiels corticaux lents (SCPS : Slow Cortical Poterfihifts) Les SCPSs sont
des variations trés progressives du potentiel corticalanpglurant de quelques cen-
taines de millisecondes jusqu’a plusieurs secondes. lmapldes individus peuvent
apprendre & contrdler leur potentiel cortical afin de prowqine variation positive
ou négative, qui est ensuite transformée en commande pavilal retour d'in-
formation visuel (bio-feedback), généralement un affiehsgus forme simple de son
potentiel cortical, est fourni a I'utilisateur afin de I'&iddurant le processus d’appren-
tissage (Birbaumest al., 2000).

Activité oscillatoire sensorimotrice’activité cérébrale enregistrée a I'aplomb du
cortex sensorimoteur se modifie durant I'activité motrioes de la planification du
mouvement ou encore pendant que I'individu imagine qudlis® un mouvement.
Plus précisément, I'énergie des signaux dans la bande geeinées: (8-15Hz) et
la bandeg (15-35Hz) décroit dans I'hémisphére opposé au cbté ou smildéle
mouvement (controlatéral) et augmente dans l'autre épsidl). Les changements,
en amplitude et en fréquence, sont treés variables d'unithd& I'autre, et ils évoluent
fortement au cours du temps. Grace au bio-feedback, il es¢m@gnt possible d’ap-
prendre a contrbler ces variations dans le cas de mouvemagmeés, afin de piloter
une BMI a un ou deux degrés de liberté (Wolpatral.,, 2004).

Signaux EEG spontané®@uand un individu réalise une tdche mentale, autre que
celle correspondant & des mouvements réels ou imaginéactoité électrique céré-
brale se trouve également modifiée. Des taches complexemmainent I'activation
de larges groupes de neurones, comme le calcul mental audérfaaginer des mou-
vements d'objets dans I'espace, ont une influence non re&dllg sur les signaux
EEG (Jerbiet al,, 2007). L'activation de zones spécifiques du cerveau peeitidtn-
tifiee par la BMI durant une phase d’apprentissage afin débsuite utilisée pour
commander la machine (del R. Milldt al,, 2002; Le Paveet al,, 2008).

Dans uneBMI synchronece n’est pas l'activité spontanée du cerveau qui est en-
registrée, mais sa réponse a un stimulus. Cette derniédétesttée dans les signaux
puis transformée en commande. Du fait que cette réponsbraééest une caracté-
ristique innée de I'individu, I'utilisation de ce type de BMécessite en général un
apprentissage tres limité. Deux types principaux de régmuoérébrales sont utilisés
dans les BMIs synchrones :
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Potentiels évoqués visuels de bas-niveau (SSVERs : StetdyVBual Evoked
Responses).es SSVERs apparaissent normalement dans le cortex \psinahire
aprés des stimuli visuels de fréquence préfixée. Des formestéxturées, comme
des damiers comportant des cases blanches et noires, domtttaste est modulé
a une fréquence fixe, entrainent I'apparition de trés footertiels de type SSVER.
Ces derniers se manifestent comme une augmentation delitadepdu signal EEG
dans la bande de fréquence correspondant a celle du stirhehistilisateurs peuvent
apprendre a contrdler 'amplitude de leurs SSVERs gracdatebdback et ensuite
utiliser ce talent pour interagir avec la BMI (del R. Mill&t al,, 2002), (Gacet al,
2003), (Lathet al,, 2007), (Frimaret al., 2007), (Muller-Putzt al, 2008).

Potentiels évoqués par un événement (ERPs : Event Relateatiats) Les ERPs
sont des signaux électriques de faible durée qui sont engempér une réponse du
cerveau a des stimuli extérieurs, qu’ils soient visuelgitds ou encore tactiles.
Le temps de latence séparant le stimulus de 'ERP dépend dentalexité de la
tdche mentale que le stimulus a suscité. Par exemple, les B&B/pe P300 appa-
raissent environ 300 millisecondes aprés le stimulus, téou appellation. lls sont
reliés a une tache cognitive comme le comptage des appariion type particulier
de stimulus. Dans les BMIs exploitant les ERPs, des motifgigiemporels spéci-
fiques a l'individu et décrivant son activité cérébrale a@mulus sont détectés dans
les signaux EEG puis utilisés afin de générer des commandesds (Farwellet
al., 1988), (Bayliss, 2003), (Waret al,, 2005).

Dans les BMIs synchrones, les stimuli sont présentés &idatitur a une cadence
trés rapide afin d’augmenter le débit d’informations petargtla communication.
Le systeme détecte les réponses aux stimuli en classanttesnds caractéristiques
extraits des signaux EEG. Ces interfaces délivrent dessigiout ou rien, ce qui
revient a actionner un interrupteur, qui permettent deciéiener une option parmi
plusieurs pour le fonctionnement de la machine.

3. Prétraitement des signaux

L'étape de prétraitement a deux principaux objectifs, dsdiélimination des
artéfacts et I'amélioration du rapport signal sur bruit dig;maux. Dans le cas des si-
gnaux EEG enregistrés sur le scalp, les artéfacts provigiaieepotentiels électriques
parasites engendrés par des activités de l'individu awjuescelle visant & piloter
l'interface : mouvements des muscles — électromyogrammG Eélectrocardio-
gramme : ECG, ou encore électro-oculogramme : EOG — clign&wies paupiéres,
etc... Les signaux sont également entachés d’'un bruittaggide la superposition
des champs électriques issus de larges populations denesudont I'activité n'est
pas associée a la tache réalisée par I'individu.

Parmi les techniques de prétraitement, certaines fontvieri@ une combinaison
des signaux issus de plusieurs électrodes, ce qui s’afpaaeun filtrage spatial.
Elles exploitent le fait que les sources d’'informationdestisont en général assez
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localisées alors que les sources de bruit sont plus diffidese fait, un filtre spa-

tial de type passe-haut conserve les informations et aténbruit. Parmi les filtres
simples, le plus utilisé est certainement le Laplacierobhit initialement par Mc-
Farland (McFarlanet al., 1997), qui consiste a soustraire a un signal la moyenne des
signaux recueillis sur les électrodes voisines. Cette ouétlest beaucoup plus efficace
que le fait de soustraire la moyenne calculée sur la totdégeélectrodes (Common
Average : CAR).

Des techniques de filtrage spatial plus élaborées, maisémpgissitent une adap-
tation a l'individu et méme parfois aux conditions d’acdpigs des signaux, ont été
décrites dans la littérature (Bashastedtal., 2007). On peut citer I’Analyse en Com-
posantes Principales (ACP) ou en Composantes Indépesd#@¢ dont I'objectif
est de séparer les sources de bruit des sources d'infonmadioun filtrage dont les
coefficients sont calculés a partir de sighaux d’'une bagepdémtissage. La méthode
CSP (Common Spatial Pattern), qui permet de calculer Idficieats du filtre spatial
en recherchant des structures organisées dans I'enseegdegdaux, a également été
utilisée récemment (Wait al,, 2005). Il faut souligner que ces méthodes restent par-
tiellement supervisées, du fait que les signaux signifeaibivent étre sélectionnés
parmi tous les résultats disponibles.

Les techniques de reconstruction et de localisation decesypeuvent également
étre considérées comme des prétraitements (Congfealg 2006), (Besservet al,,
2008). Leur objectif est de calculer une estimation deiv#étcorticale de I'individu
a partir des mesures EEG. Cela consiste a résoudre un p®bieerse, a savoir la
détermination des positions et orientations des dipbttiiues élémentaires a partir
du champ électrique résultant de la combinaison de levessefPlusieurs techniques
relevant de cette approche ont été appliquées avec sucpéstaitement des signaux
dans les BMIs, notamment I'algorithme sLORETA (Standaeditow resolution brain
electromagnetic tomography) (Pascual-Marqui, 2002).

4. Classification des signaux

Deux présentations de I'état de I'art concernant la clasgifin des signaux dans
les BMIs ont été publiées récemment (Bashasttadl., 2007; Lotteet al, 2007). Du
fait du haut degré de complexité de ce probleme — haute diowaigé, apprentis-
sage parfois non supervisé et/ou taille limitée de I'enderdtapprentissage — de
nombreux travaux ont été menés par les équipes spéciatis@ssla classification
automatique de données. Les deux étapes clés sont I'eatrats vecteurs caracté-
ristiques discriminants a partir des données brutes, dassification réalisée sur la
base de ces vecteurs. Les méthodes décrites dans la liteecancernant ces deux
étapes sont tres différentes selon qu'il s’agit de clagsedbnnées issues d’'une BMI
asynchrone ou synchrone.

Dans le cas des interfaces asynchrones, la plupart des deétldtextraction de
vecteurs caractéristiques exploitent les connaissamcgssas par les neurophysiolo-
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gistes. Le traitement vise alors a mettre en évidence un@ipté des signaux liée a
une activité cérébrale particuliére. Par exemple, darBNés qui exploitent les varia-
tions temporelles des potentiels corticaux lents, un grfiltage passe-bas est utilisé,
alors que dans les interfaces utilisant les rythmes semsteurs, il s’agira plutét d’ex-
traire la puissance du signal dans la gamme de fréquenceghine considéré. Ces
caractéristiques sont mises en évidence au moyen de traratfons temps-fréquence
ou encore par des filtres auto-régressifs (Bashashati 2007).

La classification des signaux est ensuite réalisée sur éadsgecteurs caractéris-
tiques définis dans un espace de relativement faible dilmenSans certains cas trés
simples, I'étape de classification consiste méme en un sisglillage d’un signal
mis en évidence lors du prétraitement (McFarlatdal, 1997). En régle générale,
dans le cas des BMIs asynchrones, I'objectif de I'étape dssdication est de déter-
miner I'état mental de I'individu. Cele ne pose pas de prolgégarticulier lorsque les
états mentaux potentiels sont connus par avance, c’ese&dénd la technique de
classification peut étre supervisée (Ladtel., 2007).

Dans le cas des interfaces synchrones, comme les réponaestitnulus varient
trés fortement d’un individu a I'autre, les caractériséguliscriminantes sont souvent
extraites des signaux par apprentissage. Les donnéesndertible d'apprentissage
sont analysées soit dans le domaine temporel, soit dansroaide transformeé, par
exemple aprés une transformation en ondelettes. A ce ndebanalyse, le principal
probléme rencontré est celui de la réduction des dimensietisspace contenant les
vecteurs caractéristiques (Krusienskal., 2006).

Par la suite, la classification fait habituellement int@ivseulement deux classes :
celle caractérisant I'état standard de I'individu et cdéerivant les réponses effectives
a un stimulus qualifiées de cibles. Comme le rapport sigrmrdbsiit des signaux ini-
tiaux est tres faible, les deux classes se recouvrent ferierat méme des classifieurs
trés performants aboutissent a un taux d’erreur non nédlige De ce fait, les traite-
ments sont réitérés sur un nombre plus ou moins importanéplenses successives
afin de diminuer l'influence du bruit par moyennage.

Quand la dimension de I'espace des caractéristiques egte¢leomme lorsque
le vecteur caractéristique est constitué de tous les &ttbaatde toutes les électrodes
dans le domaine temporel, un simple classifieur linéairmpethéoriquement de bien
séparer les classes. En revanche, I'apprentissage desdgisea de ce classifieur est
problématique du fait que le nhombre d'éléments de I'enserdtpprentissage est
faible en regard de la dimension de I'espace (Krusieeskil., 2006). A I'opposé,
guand on limite au préalable la dimension du vecteur caiiatitfie par des transfor-
mations adaptées, les classifieurs non-linéaires — notarleeméthodes a noyaux
— ou les combinaisons de classifieurs sont bien plus perfas{Rakotomamonjgt
al., 2005).



Les interfaces Cerveau-Machine 9

5. Prototypes opérationnels de palliation du handicap moter sévere
5.1. Communication palliative

Les interfaces BMI de communication palliative ne sontesiue des claviers
virtuels permettant a un individu de saisir un texte sansdadre activité muscu-
laire. La difficulté essentielle d'un tel systtme de comroation palliative est de
faire correspondre un petit nombre d’'états mentaux — dxtde 'analyse des si-
gnaux cérébraux — a un grand nombre de symboles d’écritérie(2es, 10 chiffres,
ainsi que des signes de ponctuation), compte tenu du fadpleort signal/bruit du
signal d’entrée. Dans cette section, nous présentons ldsiBMommunication pal-
liative les plus répandues, qui different avant tout paeadigme de communication
homme/machine qu’elles exploitent ainsi que par leur nivifaxpérimentation.

Le P300 speller ou « matrix speller, iitialement proposé par Farwell et Don-
chin (Farwellet al, 1988), est une interface de communication BMI non-inwasiv
synchrone qui permet a l'utilisateur de saisir un texte enplacant le traditionnel
clavier AZERTY par une matricé x 6 de 36 symboles (voir figufe 2). Les lignes et
les colonnes de cette matrice sont intensifiées dans un alé®ire, plusieurs fois
par seconde. L'utilisateur, qui focalise son attentionwsuisymbole particulier, doit
compter le nombre d'intensifications qui affectent ce sylmbGette tadche cognitive
de comptage entraine la génération d’ERPs de type P300 atiqu@ment détectés
par l'interface BMI, ce qui permet a cette derniére d'idietila ligne et la colonne
contenant le symbole sélectionné.

Un tel systéme permet a une personne valide d'épeler dewksdettres par mi-
nute. Depuis 1988, de nombreuses améliorations ont ététappaau P300 Speller,
aussi bien en termes de technigues d’acquisition et deifetasi®n qu’en termes
d’adaptation aux utilisateurs dans la phase de calibralédiinterface BMI (Donchin
et al, 2000), (Liet al, 2006), (Lianget al,, 2008). Les résultats obtenus lors de I'uti-
lisation du P300 Speller par des patients atteints du synelrd’enfermement sont
relatés dans (Selleet al, 2006b). Enfin, les effets de la taille de la matrice et de I'in
tervalle de temps séparant deux séquences successives parformances du P300
Speller en mode ligne ont été étudiés dans (Sedieas, 2006a).

L'interface TTD (Thought Translation Device$t de type non invasive asynchrone
détectant les variations des potentiels corticaux leritbéBmeret al,, 2000). Le prin-
cipe général de cette interface, mise au point a I'intentiersujets atteints de SLA,
est de saisir un caractere par dichotomies successiveslghdbet (voir figure 13).
A chaque niveau de dichotomie, I'utilisateur sélectionagartie de I'alphabet qui
contient la lettre qu'’il cherche a saisir en générant unetran de son potentiel corti-
cal lent. L'interface BMI reconnait alors cette variatior,qui entraine une division de
la partie de I'alphabet ainsi sélectionnée en deux nouvsbes-parties. Le processus
de sélection est réitéré jusqu’a ce que l'utilisateur smieaé a ne sélectionner qu’un
caractére parmi deux choix, entrainant I'affichage du ¢aracetenu en feedback.
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(a) Intensification d’'une ligne  (b) Intensification d’'une colonne

Figure 2. Matrice du P300 Speller.

Dans (Birbaumeet al,, 2000), les auteurs relatent que I'utilisation de cetterint
face par des patients atteints de SLA leur a permis de conguenavec le monde
extérieur a la vitesse moyenne d’'une lettre toutes les 2 tesndurant plusieurs
mois. Depuis son développement, le TTD a été agrémenté d3m (LSP : Lan-
guage Support Program) qui permet une large sélection tlededans plusieurs
langues (Hinterbergeat al., 2003). De plus, Pharet al. proposent de remplacer les
stimuli visuels ainsi que les informations visuelles dedfesck par des stimuli et feed-
backs auditifs (Pharat al, 2005).

/N /N

A B|] [E H [NP| [sT]
VA S S VS S Y
(a] [B] [&] [] [N] [p] [s] [7]

Figure 3. Sélection dichotomique du TTD (image extraite de (Kibtal, 1999)).

Claviers virtuels sur la base de linterface Graz-B@ans (Obermaieet al.,
2003), les auteurs utilisent ce méme principe de dichotesliecessives de I'alpha-
bet pour proposer une interface de communication pakiatoan-invasive asynchrone
basée sur I'analyse de I'activité sensorimotrice en atilid'interface standard Graz-
BCI (Gugeret al,, 2001; Pfurtschelleet al., 2000b). Sept niveaux de dichotomie sont
nécessaires pour sélectionner puis valider la sélectiomedettre parmi les 26 de I'al-
phabet. Cette technique nécessite une phase d’appreetiasacours de laquelle il
est demandé a I'utilisateur d’imaginer a plusieurs regrise mouvement soit de la
main gauche soit de la main droite, afin d’adapter les paraside l'interface BMI a
I'utilisateur.

Jusqu’alors, seules des personnes valides ont testé éengysit ont pu saisir cor-
rectement leur texte a la vitesse moyenne de 1,02 caragérasinute. Scherest
al. proposent une interface basée sur le méme principe deidéteets sighaux EEG
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dans laquelle I'utilisateur est amené a imaginer trois neawents (main droite, main
gauche, et pied), entrainant la nécessité d’adapterrifatte Graz-BCl a la détection
de trois classes (Scheretral, 2004). Dans cette interface, tant que l'utilisateur ima-
gine un mouvement de pied, les lettres de I'alphabet défignamiquement sur 2
colonnes du bas vers le haut de I'écran. Une fois le défilemebté, I'utilisateur
choisit de sélectionner le caractere situé soit en haut éhgade I'écran soit en haut a
droite selon le c6té du mouvement de main qu’il imagine.&atbélioration a permis
de faire passer la vitesse de communication a une moyennaisiedaractéres corrects
par minute en moyenne pour des personnes valides.

L'interface de communication palliative Hex-o-Spblisée sur I'analyse des varia-
tions spontanées des signaux EEG issue de I'interfaceasthBerlin Brain Computer
Interface (Blankertzt al., 2006a), est de type non invasive asynchrone. Pour piloter
cette interface de communication présentée dans (Blankedl, 2006b; Blankertz
et al,, 2007), l'utilisateur doit imaginer deux mouvements quetde mouvement de
la main droite et le mouvement du pied droit. Linterfacdisgiteur, illustrée sur la
figure 4, est composée de 6 hexagones contenant chacun 5Slegr(ibtires ou signes
de ponctuation), entourant un cercle dans lequel se trouedl&che dont le déplace-
ment circulaire permet la saisie du texte. Lorsque I'wtiegir imagine le mouvement
de la main droite, la fleche (de longueur faible) tourne darsehs des aiguilles d’une
montre (voir figure 4(a)), tandis que lorsqu’il imagine leuement du pied droit, la
longueur de la fleche augmente jusqu’a toucher et donc &#eer I'hexagone cor-
respondant (voir figure 4(b)). Aprés sélection, tous lesssihiexagones disparaissent
de I'écran pour laisser place a 6 hexagones contenant, pden&e eux, I'une des
5 lettres contenues dans I'hexagone précédemment séleét{woir figure 4(c)). La
procédure de sélection d’'un hexagone précédemment ddoiitdonc étre itérée une
seconde fois afin de sélectionner la lettre désirée. Lasdtds saisie de volontaires

valides ayant testé cette interface de communication e 3 a 7 caractéres par
minute.

| BERLI |

‘o
Kk

(a) phase de rotation (b) phase de sélection (c) nouvelles options

Figure 4. Ecran de saisie de l'interface Hex-o0-Spell dans les difféas phases de la
sélection d'un caractére (images extraites de (Blanket@l, 2007)).

Le DASHER-BCIRécemment, S. Wills a suggéré d’adapter l'interface de-com
munication DASHER initialement proposée par D. Ward et D.cKtay (Ward et
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al., 2000) aux besoins des personnes présentant un handicaprreétvére, en vy in-
sérant une composante BMI (Wilet al., 2006). Le DASHER utilise un modéle de
langage qui prédit la probabilité d’apparition de chacuas kttres en fonction du
contexte, et lui alloue un espace a I'écran en conséqueanane illustré sur les fi-
gures 5(a) et 5(b). Le DASHER-BCI proposé par Feltbal.est une interface de com-
munication palliative de type non-invasive asynchronebasr I'activité oscillatoire
sensorimotrice (Feltort al, 2007). La phase d’apprentissage consiste tout d’abord
a demander a l'utilisateur d'imaginer différents mouvetsegt de sélectionner les
deux mouvements imaginés les plus discriminants. L'atiisr est alors entrainé a
contrdler le déplacement rectiligne d’un curseur a I'é@apartir de I'imagination de
ces deux mouvements lui permettant ainsi de contréler layatwn dans le paysage
du DASHER. Le systeme utilisé pour l'interfagage BMI est IEIR000 (Schalket
al., 2004).

Les auteurs rapportent les résultats de I'expérimentatare DASHER-BCI par 5
personnes valides. Les performances obtenues montrete PASHER-BCI est une
interface de communication potentielle pour les persom@anes d’'un handicap
moteur sévéere. La difficulté majeure se situe au niveau deeiition et du contrble
permanents que le pilotage du systéme nécessite. Il estisuestant de noter que
les auteurs concluent que le DASHER-BCI n’est pas encoregpéére directement
utilisable par des personnes handicapées.

‘: J
'
(a) Le Paysage DASHER  (b) Déplacement du curseur  (c) Mot "hépeté en - de 30s

Figure 5. Controle de la position verticale du curseur dans le paysdgesysteme
DASHER par une BCI (images extraites d'une vidéo du site WHREO).

5.2. Pilotage d’un fauteuil roulant par une interface BMI

Tandis que certaines interfaces BMI visent a améliorer tarnanication des per-
sonnes atteintes d’'un handicap moteur sévere avec le matethéear, d’'autres sont
développées pour augmenter leur autonomie. C’'est ainsiptusteurs équipes se
concentrent actuellement sur le développement de fasteuilants pilotés par I'acti-
vité cérébrale via une BMI.

Tanakaet al, Université de Tokyont été les premiers a proposer un fauteuil rou-
lant électrique dont la direction du déplacement est contié@par la pensée (Tanaka
et al, 2005b). L'interface BMI utilisée est de type non invasiggrchrone basée sur
I'analyse des signaux EEG spontanés dans la bande 0,5 - Iié¢tzque les auteurs
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n'explicitent pas le type d’imagerie mentale demandée dilisateurs, ils constituent
un ensemble d’apprentissage de taille limitée permettdimtérface BMI de discri-
miner les 2 déplacements imaginés droite et gauche (Tatakta2005a).

Le fauteuil, ainsi équipé de l'interface BMI, a été testé farersonnes valides
dont la tache était d'atteindre I'une ou l'autre des 2 zonéssctibles d'une piéce
vide (virtuellement divisée en 28 rectanglestex 90 cm), ces 2 zones étant respec-
tivement situées a I'extréme gauche et a I'extréme droitaggece (voir figuré B).
A chague imagination de mouvement détecté s’en suit un déplent de 45 degrés
dans la direction reconnue au sein d’un rectangle. Les esitelatent un taux moyen
de réussite de 80% pour I'ensemble des utilisateurs.

Cible gauche Cible droite

90cm B

60cm

Figure 6. Déplacement du fauteuil piloté par I'interface BMI afin d&inhdre I'une ou
I'autre des cibles (image extraite de Tanadtal, 2005b).

Rebsameet al, Université de Singapownt développé récemment une interface
destinée a piloter automatiqguement les déplacements gensenne lourdement han-
dicapée au sein d'un immeuble d’'un endroit & l'autre le lorgcemins prédéfinis
et balisés (Zengt al, 2007). Pour aider des personnes atteintes du syndrome d’en
fermement, les auteurs proposent d’adjoindre a leur systém interface BMI pour
le choix des destinations (Rebsanwral., 2007b), (Rebsamest al,, 2007a). Linter-
face BMI utilisée est de type non invasive synchrone basékasiétection des ERPs
cognitifs de type P300. Le fauteuil étant a I'arrét dans uostipn donnée, les des-
tinations que I'utilisateur peut atteindre a partir de eqtosition lui sont proposées
sous forme d’une matrickx 3 affichée a I'écran (voir figure 7). La phase de sélection
d'une destination est réalisée a partir de 20 séquenceisifications de chacune
des lignes et des colonnes de la matrice. Le fauteuil peuiterse diriger automati-
quement vers la destination sélectionnée. Ce fauteuiipéqle l'interface BMI et de
I'interface de pilotage supervisé des déplacements, axpt&ienenté par 5 personnes
valides au sein du laboratoire de I'Université de Singapqur ont toutes réussi a
atteindre la destination voulue dées leur premier essai.

del R. Millanet al, IDIAP, Martigny, Suissproposent, dans le méme ordre d'idée,
de commander par la pensée le sens de déplacement d’unilfeauéant équipé d’'une
interface de conduite intégrant une stratégie collab@adaptative, le niveau d'as-
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Figure 7. Interface utilisateur : matrice8 x 3 de sélection de la destination (images
extraites de Rebsamen al,2007b).

sistance du systéme étant évalué en temps-réel (Pkiligls 2007). Lintérét d’'une
telle commande est illustré dans un environnement simubé tiquel I'utilisateur
tente de se déplacer a l'aide d’'un fauteuil virtuel en emgamoinun itinéraire consi-
gné. L'interface BMI utilisée est de type non invasive asynoe basée sur I'analyse
des signaux EEG spontanés dans les gammes de fréquenceé&8B@ant la phase
d'apprentissage, I'utilisateur effectue différenteshs mentales parmi lesquelles le
systéme sélectionne les trois plus discriminantes. A aiecie ces taches sélection-
nées est alors associée une commande : « tout droit », « degyawth« a droite ». Le
systeme de reconnaissance des signaux EEG est chargé deaiéeces trois états
mentaux en temps-réel et de fournir a I'interface de coediutfauteuil la probabilité
de sélection de chacune de ces trois commandes (Vanetcker2007).

Ce systeme a été testé par deux volontaires valides. Lekatéstles essais en
environnement simulé montrent que les performances deiface BMI sont assez
faibles puisque le taux de reconnaissance moyen pour lesutiisateurs a été de 55
%. Néanmoins, il est intéressant de noter qu'un taux de reissance de 55 % de
I'interface BMI est suffisant pour piloter le fauteuil le lgpl’un couloir. Les auteurs
ont également testé le fauteuil roulant équipé de l'intafde conduite et de l'in-
terface BMI en environnement réel. Néanmoins, seuls lagteds en environnement
simulé sont analysés dans (Gaéiral,, 2008).

Pfurtschelleret al, Université de Technologie de Graz, Autrichposent une
interface BMI permettant a l'utilisateur de naviguer entéall roulant en envi-
ronnement virtuel par simple imagination du mouvement dd giPfurtschelleet
al., 2006b). Cette interface BMI est de type asynchrone norsimgdasée sur la dé-
tection de I'activité oscillatoire sensorimotrice dand&ndes lors de I'imagination
du mouvement du pied, et ce a partir des signaux EEG extraie deule électrode.
L'utilisateur de cette interface est placé dans une rueelié peuplée d'avatars. La
tdche du patient consiste a se déplacer d'un avatar a I'ugger’a la fin de la rue,
en s'arrétant au niveau de chaque avatar a I'intérieur ddpiere de communication
invisible permettant ainsi une communication orale avedermier. Tant que I'utili-
sateur imagine le mouvement du pied, le fauteuil avanceedsét constante, sinon il
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Figure 8. Fauteuil roulant développé par I'équipe IDIAP (image exteade Vanacker
et al, 2007).

s'arréte. Cette interface a été utilisée avec un succes %ep@® un patient tétraplé-
gique (Leeket al, 2007). Les 10% d’erreur sont dus a un arrét soit trop prégreqi
loin des avatars, le patient devant impérativement sarr@t’'intérieur des sphéres
successives. Face a ces résultats prometteurs, les atlieurhent a étendre leurs tra-
vaux en permettant & l'utilisateur de choisir aussi le sengdéplacement du fauteuil,
et par la suite de transférer cette étude virtuelle sur ureeluréel.

5.3. Contrble d’une prothése par une interface BMI

Dans le cadre du développement d’interfaces BMI permelgastintrole automa-
tique de prothéses neuromotrices a partir de I'activitélmeéle, Chapiret al. ont été
les premiers a suggérer la possibilité de contrdler en tedgldes protheses articu-
|ées a partir de la seule mesure des signaux électriqudsraarépar des techniques
invasives (Chapiet al, 1999). Pour cela, les auteurs ont implanté des électraies d
le cortex moteur de rats qui ont été entrainés a obtenir de Bechaque fois qu'ils
actionnaient une manette. Durant cette phase d’appragéstes auteurs ont enregis-
tré les potentiels d’action de 46 neurones du cortex motesiagiimaux, puis ils ont
analysé et combiné ces signaux de maniéere a prédire lattiagedD de la manette
en fonction de 'activité neuronale des animaux (Wesskégd]., 2000). A l'issue de
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cette phase d'apprentissage, 4 des 6 animaux parvenaiemtrdler leurs signaux
neuronaux de maniére a obtenir de I'eau sans activer pleisignt la manette.

Cette méme stratégie d’apprentissage a été utilisée paredaet al.,, qui ont en-
trainé des singes a contrdler leur activité cérébrale nette maniére a positionner
virtuellement un curseur sur une cible ou a exercer virtmedint une force de préhen-
sion sur une manette (Carmeetzal., 2003). Tayloret al. ont également entrainé deux
singes a contréler leur activité cérébrale de maniéere setales mouvements visant a
atteindre une cible dans I'espace 3D (Taybal., 2003). Récemment, les chercheurs
de cette méme équipe ont montré l'intérét de I'apprentsdssé sur I'observation
et le contr6le de I'activité motrice en boucle fermée. ll$ entrainé deux singes a
contrdler leur activité cérébrale dans le but de pilotereengs-réel un bras robotisé a
5 degrés de liberté (3 au niveau de I'épaule, 1 au niveau ddecetiun au niveau de
la main) lors d’une tache d’'auto-alimentation (Vellisteal,, 2008).

Ces recherches reposent sur une phase d'apprentissagerawdedaquelle des
animaux sains, dont le cortex moteur est intact, ont réellgrmanipulé les action-
neurs avant d’'apprendre a les contrbler par leur seuleitéotérébrale. Pour transpo-
ser les résultats cliniqgues obtenus sur des animaux saioasagies personnes para-
lysées, il doit étre prouvé que les signaux relatifs aux rements persistent dans le
cortex moteur en dépit du handicap et que ces signaux soét@&gpar une intention
de mouvement méme lorsque des capteurs sensoriels et lesments des membres
sont absents depuis longtemps (Donogéual.,, 2007).

Kennedyet al. ont montré que les signaux neuronaux, enregistrés a I'aided
électrode neurothrophique implantée dans le cortex mateme patiente de 76 ans
atteinte de SLA étaient restés stables et que cette paétiteapable de générer vo-
lontairement des potentiels d’actions dans son cortexundgkennedyet al., 2000).
Ces chercheurs ont montré qu’un deuxieéme patient, agé dessdt ayant été victime
d'une attaque cérébrale 3 ans avant I'étude, était capablbput de 5 mois d'ap-
prentissage, de contrbler ses potentiels corticaux |SE$E). Ce patient a appris a
communiguer via une interface de communication palliadive vitesse de 3 carac-
teéres par minute, puis a fléchir un doigt d’'une main virtuéennedyet al,, 2004).
Ces expériences ont été realisées en capturant les ptatitietion qui dépassent
un certain seuil et en faisant correspondre a ces dépastesodrun déplacement de
curseur soit une flexion en temps-réel d’'un doigt artificiel.

Dans (Hochberget al, 2006), les potentiels d’action et les SCPS sont observés

a partir d'une matrice de 96 électrodes implantée dans kexaonoteur primaire de

2 patients agés de 25 et 55 ans atteints de tétraplégie. &atte a montré que 3
ans apres I'accident moteur, I'activité cérébrale liéaradntion de mouvements était
toujours suffisante pour générer des potentiels d'actigrioéables par l'interface
BMI. De plus, I'observation de I'activité neuronale sur 9&ctrodes a montré que
les mouvements imaginés des membres modulaient les déshaegronales sur de
nombreuses électrodes. Cette expérimentation montretemaque certains neurones
sont sélectifs vis-a-vis du mouvement imaginé (main) adoesd’autres le sont moins

et émettent des potentiels d’action lors de I'imaginatitattions trés différentes.
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A lissue de la phase d’'apprentissage, I'un des patientg aaable de moduler
son activité neuronale pour utiliser une BCI simulant I'etture d’emails, pour des-
siner une figure circulaire en utilisant le logiciel « Painebpour piloter une interface
domotique lui permettant d’ajuster le volume de la tél@risi’allumer, I'éteindre, ou
changer de chaine. Enfin, ce patient a pu contrdler un memiicelé lui permettant
d’attraper un objet et de le déplacer d'un endroit a I'au@et essai clinique pilote
montre qu’une personne incapable de déplacer ou de sentieotbre paralysé peut
malgré tout utiliser un prothése neuromotrice commandésgaeule activité neuro-
nale pour réaliser certaines actions de la vie courante.

Bien que les signaux intracorticaux fournissent plus diinfation sur la direction
d’'un mouvement de bras que ceux enregistrés a la surfacet@x,da mise en oeuvre
d'une interface BMI de type invasive reste techniquemefiicdé et engendre des
risques cliniques non négligeables. C’est pourquoi de membauteurs se focalisent
sur le développement de prothéses neuromotrices nonvegasi

Gugeret al. ont été les premiers auteurs a proposer une interface BMiléeu
a une main artificielle, basée sur I'analyse des rythmesosemsteurs permettant la
détection de 'imagination des mouvements des mains debgauche, testée unique-
ment par des individus valides (Gugaral., 1999). En 2000, Pfurtschellet al. ont
développé une interface BMI non invasive, basée sur I'asafles rythmes sensori-
moteurs, permettant de controler une orthése électriqua dain (Pfurtschelleet
al., 2000a). Ce systéme a été utilisé par un patient tétrapléglg 22 ans qui a réussi,
aprés 5 mois d’apprentissage, a fermer la prothése en iar@gim mouvement du
pied droit, et & ouvrir la prothése en imaginant un mouverderia main droite, et
ce, avec une précision proche de 100%. Les sighaux EEGéstiisnt ceux enregis-
trés sur les électrodes C3, C4 et Cz. Les signaux EEG édbantiks a 128 Hz sont
ensuite filtrés entre 0,5 et 30 Hz. Le traitement des signdingsiiest réalisé par un
filtre adaptatif autorégressif et I'extraction des comnemen deux classes se fait par
analyse discriminante linéaire.

En I'état, une telle prothése ne permet pas d’attraper cignmeent un objet. En
effet, la fonction de préhension nécessite de générer desanents des doigts et du
pouce. Il est donc nécessaire d’'accéder a 4 groupes de mugEesont les exten-
seurs des doigts et du pouce pour ouvrir la main, les flexezidodyts pour fermer
la main, le flexeur de pouce pour attraper 'objet, et I'estur du poignet pour sta-
biliser la main. C’est ainsi que Pfurtschelletral. ont décomposé la prise et dépose
d’'un objet en 5 phases successives, et ont proposé uneasedBiMI couplée a un
systéeme de stimulation fonctionnelle électrique (FES)syséme étant capable de
stimuler des muscles restés fonctionnels mais ne pouvas@ple commandés par le
patient (Pfurtschelleet al., 2003). Au lieu d'utiliser des capteurs extérieurs loaais
sur les muscles du patient, c’est I'interface BMI qui comuateiti le passage d’'une
phase a l'autre du mouvement de préhension & chague imiagigain mouvement
particulier par le patient.

Néanmoins, un tel systéme ne permet pas de stimuler desenysdfonds, et
il est trés difficile d’obtenir une stabilité de la main inééplante de la position du
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préhenseur. C'est pourquoi le patient a été équipé d’'umesetmécanique fixant le
poignet dans une position dorsale fléchie, laquelle assustabilité nécessaire a la
préhension d’'un objet (Pfurtschelleral., 2005). Ainsi équipé le patient a pu, pour la
premiére fois depuis son accident, boire un verre d'eauaanme aide et sans utiliser
une paille. Les auteurs ont également montré qu’une coheeepd’apprentissage de
3 jours avait été suffisante pour qu’un autre patient téégigle de 42 ans parvienne
a piloter une neuroprothése implantée (systéeme Freehaad)ette interface BMI
non invasive (Mulleret al,, 2005). Le signal de sortie de I'interface BMI a été utilisé
pour indiquer au stimulateur Freehand les changementap#étans la réalisation du
mouvement de préhension, celui-ci étant décomposé en 8sstapcessives.

Cette expérience confirme que la rééducation motrice pibétra un nouveau do-
maine d’application des BMI en milieu clinique. Les éledies implantées sur la dure-
meére nous ont permis de récupérer des signaux de trés boalig giliest donc fort
probable que la discrimination des mouvements soit faeilitvec ce type signaux. Les
BMI faiblement invasives pourraient alors constituer umpoomis intéressant dans
I'attente soit de BMI non invasives plus performantes hab®tatoire de recherches,
soit de BMI invasives plus robustes et mieux tolérées paatept.

5.4. Interface cerveau-ordinateur et approche thérapeutique

Un domaine récent d’application des BMI est I'étude des miSoaes de fonction-
nement normal, de dysfonctionnement et de récupératian gire I'aide au diagnos-
tic et & la rééducation fonctionnelle (Stoketsal, 2006). Dans le cas d’'une BMI de
type synchrone, les potentiels évoqués permettent detlairécupération des me-
canismes neuronaux liés au langage chez des patients qussuite a un accident
vasculaire cérébral (Pulvermullet al., 2004). Avec une BMI de type asynchrone,
le controle des potentiels corticaux lents permet, dantioer cas, de réduire les
crises d'épilepsie (Kotchoubest al,, 2001). Les interfaces cerveau-machine peuvent
aussi avoir une valeur en rééducation neuronale, pour ksnpasévérement han-
dicapés, en renforcant 'usage des chemins neuronaux endgés en tirant parti
de la plasticité du systéme nerveux (Dobkin, 2007). Enfitilisation des interfaces
cerveau-machine pour la rééducation motrice ne doit pamnégligée (Birbaumeat
al., 2007), (Soekadast al., 2008).

Trés récemment, une interface cerveau-machine a été&atiismme outil d’'aide
a la récupération motrice (mouvement de la main) d’'un pat#rint d’'une hémipa-
résie du c6té droit (tout en gardant un contréle partiel dmbre supérieur droit, et
notamment de la main) et souffrant de douleurs neuropahigésistantes aux trai-
tements médicamenteux (Van Langhenhetal., 2008b). Cela consiste a placer des
électrodes sur la dure-mere, au dessus des zones sensacesdu cortex qui cor-
respondent aux membres douloureux, afin de les stimulgrigleement. Cette stimu-
lation a pour conséquence la diminution totale ou partigie douleurs.
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Nous avons temporairement utilisé les électrodes de sitionlimplantées ici de
maniére faiblement invasive, pour mesurer 'activité béaée du patient et 'utiliser
pour piloter une interface cerveau-ordinateur portabé(Manghenhovet al.,, 2007).
Dans ce contexte précis, la BMI a été utilisée comme un oetitéducation permet-
tant au patient d’apprendre a contrdler I'activité motrd= sa main pour qu'il en
retrouve l'usage.

Plus précisément, I'interface BMI isole le rythmedans le signal correspondant
a I'aire motrice de la main déficiente, et fournit au patigraty un feedback visuel,
une représentation imagée de la force du mouvement de la gudireffectue. Le
déplacement vertical d'un simple curseur suffit a cettedsgmtation. Quand la main
handicapée est immobile, le curseur est en bas de I'écrangDe le patient com-
mence a fermer la main, le curseur monte. Si le patient nesitliZ mouvement (main
fermée), le curseur atteint le haut de I'écran. Plus le mmere est performant, en
termes de force et de rapidité, plus la puissance du rythrdieninue, ce qui accé-
lere la montée du curseur vers le haut de I'écran. Durant éaecg, le sujet réalise
plusieurs tentatives de mouvement, avec ou sans le feededalBMI. Lors des ten-
tatives avec feedback, la présence de bouffées distinetéarig puissance dans les
hautes fréquences du spectre est constatée (liées adiidteie la force de fermeture
de la main). Ces bouffées n'apparaissent pas ou elles sttaitment moins distinctes
lors des tentatives effectuées sans le feedback de la BiéliE&ament, I'observation
visuelle du patient a montré qu’en présence du feedback tesrements semblent
plus complets et rapides alors qu’ils semblent plus lalb@rgt moins puissants sans
ce feedback. Cette expérience semble montrer que la ré&émugetrice pourrait étre
un nouveau domaine d’application des BMI en milieu cliniguan Langhenhovet
al., 2008a).

6. Etat actuel des recherches

A l'heure actuelle, les BMIs constituent un domaine de rece en pleine expan-
sion. Dans le monde, environ six laboratoires étaient iiéacomme travaillant dans
ce domaine en 1994. En 1999, lors du premier congres intenasur les BMI, les
chercheurs étaient issus de 38 laboratoires différentsvéxiashop organisé en 2005
par le Wadsworth Center, plus de 100 laboratoires étaipnésentés.

On peut identifier quelques équipes pionniéres : le laboeaties désordres du
systeme nerveux du Wadsworth Center (Albany, NY, USA, égdp Jonathan Wol-
pav@); l'institut de psychologie médicale et de neurobiolog@nportementale de
I'Université de Tuebingen (Allemagne, équipe de Niels Bi:mdf); le département
d’'informatique médicale de I'Université de technologieGiaz (Autriche, équipe de

1. http ://www.bciresearch.org/
2. http ://lwww.mp.uni-tuebingen.de/
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Gert Pfurtschell@) ; le groupe Intelligent Data Analysis de Fraunhofer FIRBErt
lin, Allemagne, équipe de Klaus-Robert Mdﬁ}zr

Ces équipes ont collaboré durant de nombreuses annéepastihtermédiaire
d’échanges de chercheurs, soit dans le cadre de progranemeshérche internatio-
naux. Un résultat tangible de cette collaboration est léclegBCI12000 (Schalket
al., 2004), plate-forme expérimentale d’enregistrement eraieement des signaux
EEG, qui est disponible gratuitement pour les autres gmdpeechercﬁe

Au niveau européen, plusieurs projets relatifs aux BMIséiétfinanceés, princi-
palement dans le cadre du programme Future and Emerging@egﬁeé. On peut
citer par exemple le projet PRESENCE, qui a visé a dévelogpsrsystemes avan-
cés de réalité virtuelle, le projet OPTIVIP qui a étudié lamip des prothéses inva-
sives, ou encore le projet Neurobdﬂcqui intégre un volet sur le développement de
neuroprothéses de type BMI. Plus récemment, le projet Nﬁ%a/permis de fédérer
les travaux de cing laboratoires européens en ciblanttdimeant le domaine des in-
terfaces cerveau-machine. Certains réseaux d’excellpriceipalement PASCAL et
SIMILAR, sont également trés impliqués dans la recherchéesuBMIs. Les projets
d’étendue européenne sont bien adaptés au développenmilad®rations entre des
laboratoires multidisciplinaires, dont le domaine de cétepce s'étend des neuros-
ciences et du traitement de signal jusqu’a la communicgt#dinative.

En France, les activités de recherche liées aux BMIs comemergcse mener de
fagon concertée, du fait que de nombreux laboratoires omtloigpé de solides com-
pétences durant la derniére décennie. La premiére réuripomiée nationale sur les
BMls, qui a eu lieu & Lille en avril 2006, a regroupé plus dergage chercheurs issus
de quinze laboratoirdsCes équipes de recherche structurent actuellement letivs a
vités, par I'intermédiaire de réunions académiques — notant grace au soutien du
GDR STIC-Sant® et de I'lFRATH — ou grace a des projets de recherche financés
par 'ANR, tels que le projet OpenVI@

7. Perspectives

Bien que les recherches sur les aspects fondamentaux ajpétément progressé
durant les derniéres années, trés peu d'expérimentatitinét® menées en dehors
du cadre clinique. Grace au soutien de la fondation Alfides chercheurs du Wad-

. http ://bci.tugraz.at/
. http ://ida.first.fraunhofer.de/homepages/ida/
. http ://www.bci2000.org/
. http ://cordis.europa.eu/ist/fet/home.html
. http ://lwww.neurobotics.org/
. http ://www.maia-project.org/
. http :/lwww-bci.univ-lille1.fr/
10. http ://stic-sante.org/
11. http ://ifrath.free.fr/
12. http ://www.irisa.fr/siames/OpenViBE/
13. http ://www.fondation-altran.org/
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sworth Center ont développé une interface BMI qui est tedémiis juin 2006 sur
plusieurs patients. A notre connaissance, ce genre diexpétation n'a pas encore
été réalisé en France. Comment faire pour que cette noueelaique de palliation
du handicap sorte des laboratoires ?

Il faut se poser la question de I'intérét que présentent Mk@ur les chercheurs
des différentes disciplines. Dans la communauté STIC (8eg et Technologies de
I'Information et de la Communication), de nombreux chetgbesont principalement
attirés par la complexité des données électroencéphaloigrees recueillies lors des
expérimentations BMI. Ces données multidimensionnettés, bruitées et non sta-
tionnaires, sont parfaites pour tester et valider des fquks avancées de segmenta-
tion et de classification. A I'opposé, pour de nombreux dheucs de la communauté
médicale, une interface BMI est une technique supplénmrentéimagerie fonction-
nelle & la fois non invasive, peu colteuse et d’emploi faBikece fait, une expérimen-
tation BMI leur permet de confirmer ou d’'infirmer rapidemees dhypothéses grace a
I'observation de corrélations entre une tache réaliségytdisateur et les variations
de son activité cérébrale.

Si les différentes communautés collaborant au développedes BMI se fixaient
des objectifs communs, il ne fait nul doute que la rechercindes BMI changerait
sensiblement de cap. Pour aller dans ce sens, une soluti@ista placer systé-
matiquement le patient handicapé au coeur du probleme, erde&wéfinir quelles
techniques BMI peuvent dés maintenant étre mises a sa dispogue ce soit dans
un cadre clinique ou a domicile.

Remerciements

Les auteurs remercient la Région Nord-Pas de Calais et MRRstitut Régional
de Recherche sur le Handicap) pour l'aide financiére aceaidge projet, ainsi que
les collegues du Wadsworth Center pour le constant souti®hnpus ont apporté
depuis le début de notre collaboration.

8. Bibliographie

Bashashati A., Fatourechi M., Ward R. K., Birch G. E., « A survegignal processing algo-
rithms in brain-computer interfaces based on electrical brain signdtsushal of Neural
Engineeringvol. 4, n° 2, p. R32-R57, 2007.

Bayliss J. D., « Use of the Evoked Potential P3 Component for conteoVirtual apartment »,
IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineemhgl1, n° 2, p. 113-
116, June, 2003.

Besserve M., Martinerie J., Garnero L., « Non-invasive classificaifacortical activities for
brain computer interface : A variable selection approadtt» |JEEE International Sympo-
sium on Biomedical Imaging : From Nano to Macro, ISBI 20B8ris, p. 1063-1066, May,
2008.



22 22 soumission 8TH

Birbaumer N., Cohen L. G., « Brain-computer interfaces : commtinicand restoration of
movement in paralysis sThe Journal of Physiologyol. 579, n° 3, p. 621-636, 2007.

Birbaumer N., Kubler A., Ghanayim N., Hinterberger T., PerelmodteKaiser J., Iversen 1.,
Kotchoubey B., Neumann N., Flor H., « The thought translation devid®} for com-
pletely paralyzed patients BEEE Transactions on Rehabilitation Engineerjngl. 8, n° 2,
p. 190-193, 2000.

Blankertz B., Dornhege G., Krauledat M., Miller K. R., Kunzmann Msch F., Curio G.,
« The Berlin Brain-Computer Interface : EEG-based communication wfitsabject trai-
ning »,|IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineerihgl4, n° 2,
p. 147-152, 2006a.

Blankertz B., Dornhege G., Krauledat M., Schréder M., WilliamsoMdirray-Smith R., Miller
K. R., « The Berlin Brain-Computer Interface presents the novel rmgmawriter Hex-
o-Spell »,Proceedings of the third International Workshop and Training cours®main-
Computer InterfacesGraz, Austria, p. 108-109, 2006b.

Blankertz B., Krauledat M., Dornhege G., Williamson J., Murray-SrRthMuller K. R., « A
note on brain actuated spelling with the Berlin Brain-Computer Interfate®, Stephani-
dis (ed.),Proceedings of the 4th International Conference on Universal Adoddsman-
Computer Interaction (UAHCI'07) Held as Part of HCI International@0, Part II, vol.
4555, Springer, Beijing, China, p. 759-768, July, 2007.

Carmena J., Lebedev M., Crist R. E., O’'Doherty J. E., Santucé¥D Dimitrov D. F., Patil
P. G., Henriquez C. S., Nicolelis M. A. L., « Learning to Control a Brifachine Interface
for Reaching and Grasping by Primate$%£0S Biologyvol. 1, p. 193-208, 2003.

Chapin J. K., Moxon K. A., Markowitz R. S., Nicolelis M. A. L., « Real-timentrol of a robot
arm using simultaneously recorded neurons in the motor cortBatyre Neuroscienge
vol. 2, p. 664-670, 1999.

Congedo M., Lotte F., Lécuyer A., « Classification of movement intertiipapatially filtered
electromagnetic inverse solutiondhysics in Medicine and Biologyol. 51, p. 1971-1989,
2006.

del R. Millan J., Mourifio J., Franzé M., Cincotti F., Varsta M., Heikkanl., Babiloni F., « A
Local Neural Classifier for the Recognition of EEG Patterns Associatbtetdal Tasks »,
IEEE Transactions on Neural Networksl. 13, n° 3, p. 678-686, March, 2002.

Dobkin B. H., « Brain-computer interface technology as a tool to auglesticity and out-
comes for neurological rehabilitation $he Journal of Physiologywol. 579, n° 3, p. 637-
642, 2007.

Donchin E., Spencer K. M., Wijesinghe R., « The mental prosthesisesaig the speed of a
P300-based computer interfacd2EE Transactions on Rehabilitation Engineerjngl. 8,
n° 2, p. 174-179, 2000.

Donoghue J., Nurmikko A., M M. B., Hochberg L., « Assistive teclagy and robotic control
using Ml ensemble-based neural interface systems in humans withegieap,Journal of
Physiologyvol. 579, p. 603-611, 2007.

Farwell L. A., Donchin E., « Talking Off The Top Of Your Head : A Mehxosthesis Utilizing
Event-Related Brain Potentials Electroencephalography and Clinical Neurophysiolpgy
vol. 70, p. 510-513, 1988.

Felton E. A, Lewis N. L., Wills S. A,, Radwin R. G., Williams J. C., « Neufignal
Based Control of the DASHER Writing System Broceedings of the 3rd International



Les interfaces Cerveau-Machine 23

IEEE/EMBS Conference on Neural Engineeriiipe Fairmont Orchid, Kohala Coast, Ha-
wai, p. 366-370, May, 2007.

Friman O., LUth T., Volosyak I., Graser A., « Spelling with Steady-Stasea Evoked Poten-
tials », Proceedings of the 3rd International IEEE/EMBS Conference on Nétmginee-
ring, The Fairmont Orchid, Kohala Coast, Hawal, p. 354-357, May, 2007.

Galan F., Nuttin M., Lew E., Ferrez P. W., Vanacker G., Philips J.Rdé\lillan J., « A Brain-
actuated wheelchair : Asynchronous and non-invasive Brain-ctampuerfaces for conti-
nuous control of robots *linical Neurophysiologyvol. 119, p. 2159-2169, 2008.

Gao X., Xu D., Cheng M., Gao S., « A BCI-Based Environmental Goietr for the Motion-
Disabled »JEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineeraohgl 1,
n° 2, p. 137-140, June, 2003.

Georgopoulos A. P, Langheim F. J. P., Leuthold A. C., Merkle A.d{NMagnetoencephalo-
graphic signals predict movement trajectory in spadexperimental Brain Researckiol.
167, n° 1, p. 132-135, 2005.

Guger C., Harkam W., Hertnaes C., Pfurtscheller G., « Prostheticatdsy an EEG-based
brain-computer interface (BCI) ®roceedings of the 5th European Conference for the Ad-
vancement of Assistive TechnolpByisseldorf, Germany, November, 1999.

Guger C., Schldg A., Neuper C., Walterspacher D., Strein T., Rhetier G., « Rapid proto-
typing of an EEG-based brain-computer interface (BCIEEE Transactions on Rehabili-
tation Engineeringvol. 9, p. 49-58, 2001.

Hinterberger T., Mellinger J., Birbaumer N., « The Thought Trangtellevice : Structure of a
multimodal brain-computer communication systenfPmceedings of the 1st International
IEEE/EMBS Conference on Neural Engineeri@apri Island, Italy, p. 603-606, March,
2003.

Hochberg L., Serruya M., Friehs G., Mukand J., Saleh M., CaplarBfanner A., Chen D.,
Penn R., Donoghue J., « Neuronal ensemble control of prosth&iimedeby a human with
tetraplegia »Nature vol. 442, p. 164-171, 2006.

Jerbi K., O.Bertrand, Schoendorff B., Hoffmann D., Minotti Lalkane P., Berthoz A., Lachaux
J.-P., « Online Detection of Gamma Oscillations in Ongoing Intracerelgabi®ings :
From Functional Mapping to Brain Computer Interface®mceedings of the 6th Inter-
national Symposium on Noninvasive Functional Source Imaging of thim Bnd Heart
and the International Conference on Functional Biomedical ImagingSNBB| Hangz-
hou,China, p. 330-333, october, 2007.

Kennedy P., Bakay R., Moore M., Adams K., Goldwaithe J., « Direotiol of a computer from
the human central nervous systemBEE Transaction on Rehabilitation Engineeringl.
8, p. 198-202, 2000.

Kennedy P. R., Kirby M. T., Moore M., King B., Mallory A., « Computeontrol using human
Intracortical Local Field Potentials #£EE Transaction on Neural Systems and Rehabilita-
tion Engineeringvol. 12, p. 339-344, 2004.

Kotchoubey B., Strehl U., Uhlmann C., Holzapfel S., Kénig M., [etier W., Blankenhorn
V., Birbaumer N., « Modification of slow cortical potentials in patients withraefory
epilepsy : a controlled outcome studyBpilepsia vol. 42, n° 3, p. 406-416, 2001.

Krusienski D. J., Sellers E. W., Cabestaing F., Bayoudh S., Maf@ia J., Vaughan T. M.,
Wolpaw J. R., « A comparison of classification techniques for the P3@0e8j», Journal
of Neural Engineeringvol. 3, n° 4, p. 299-305, December, 2006.



24 2 soumission 8TH

Le Pavec J., Clerc M., « Adaptive classification of mental states farcasgnous brain compu-
ter interfaces »Deuxiéme conférence frangaise de Neurosciences Computationnigbes, "
rocomp08; Marseille France, October, 2008.

Lebedev M. A., Nicolelis M. A., « Brain-machine interfaces : past, enésand future »,
TRENDS in Neurosciencesl. 29, n° 9, p. 536-546, 2006.

Leeb R., Friedman D., Miller-Putz G. R., Scherer R., Slater M. t&¢beller G., « Self-Paced
(Asynchronous) BCI Control of a Wheelchair in Virtual EnvironmemsCase Study with
a Tetraplegic »Computational Intelligence and Neuroscience Archixg. 2007, n° 2, p. 1-
8, 2007.

LiH., Li Y., Guan C., « An Effective BCI Speller Based on Semi-swyiged Learning »Pro-
ceedings of the 28th Annual International Conference of the IEEE Eprgimy in Medicine
and Biology SocietyMarriott Marquis, New York, USA, p. 1161-1164, September, 2006

Liang N., Bougrain L., « Averaging techniques for single-trial analg§izddball event-related
potentials »4th International Brain-Computer Interface worksh@raz Autriche, 2008.

Lotte F., Congedo M., Lécuyer A., Lamarche F., Arnaldi B., « Aieawof classification algo-
rithms for EEG-based brain-computer interfacedoyrnal of Neural Engineeringvol. 4,
n° 2, p. R1-R13, 2007.

Liath T., Ojdanic D., Friman O., Prenzel O., Graser A., « Low levehtoa in a semi-
autonomous rehabilitation robotic system via a Brain-Computer Interfaeoseedings
of the IEEE 10th International Conference on Rehabilitation Robotics (IROR, Noord-
wijk, The Netherlands, p. 721-728, June, 2007.

Mason S. G., Bashashati A., Fatourechi M., Navarro K., BirchwGA Comprehensive Survey
of Brain Interface Technology DesignsAmnals of Biomedical Engineeringol. 35, n° 2,
p. 137-169, February, 2007.

McFarland D. J., McCane L. M., David S. V., Wolpaw J. R., « Spatialrfgedection for EEG-
based communication klectroencephalography and clinical neurophysiolpggl. 103,
n° 3, p. 386-394, 1997.

McFarland D. J., Miner L. A., Vaughan T. M., Wolpaw J. R., « Mu anet& Rhythm To-
pographies During Motor Imagery and Actual Movement8rgin Topographyvol. 12,
p. 177-186, 2000.

Mellinger J., Schalk G., Braun C., Preiss| H., Rosenstiel W., Birbaush, Kibler A., « An
MEG-based brain-computer interface (BCl)Meurolmage vol. 36, n° 3, p. 581 - 593,
2007.

Miller G., Scherer R., Pfurtscheller G., Rupp R., « EEG-basedpeosthesis control : a step
towards clinical practice »Nleuroscience Lettersol. 382, n° 1-2, p. 169-174, 2005.

Miller-Putz G. R., Pfurtscheller G., « Control of an Electrical Prosthegh an SSVEP-Based
BCl », IEEE Transactions on Biomedical Engineeringl. 55, n° 1, p. 361-364, January,
2008.

Obermaier B., Miller G. R., Pfurtscheller G., « 'Virtual Keyboard'r@wlled by Spontaneous
EEG Activity », IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engingerithg
11, n° 4, p. 422-426, December, 2003.

Pascual-Marqui R. D., « Standardized low-resolution brain electroetagtomography (sLO-

RETA) : technical details »Methods and findings in experimental and clinical pharmaco-
logy, vol. 24, n° Suppl-D, p. 5-12, 2002.



Les interfaces Cerveau-Machine 25

Pfurtscheller G., Graimann B., Neuper C., « EEG-Based Brain-Qignpnterface System »,
Wiley Encyclopedia of Biomedical Engineerjria®06a.

Pfurtscheller G., Guger C., Miller G., Krausz G., Neuper C., « Buoatillations control hand
orthosis in a tetraplegic euroscience Lettersol. 292, n° 3, p. 211-214, 2000a.

Pfurtscheller G., Leeb R., Keinrath C., Friedman D., Neuper C.e60g Slater M., « Walking
from thought » Brain Researchvol. 1071, n° 1, p. 145-152, February, 2006b.

Pfurtscheller G., Muller G., Pfurtscheller J., Gerner H., Rupp R.,Thought’ - control of
functional electrical stimulation to restore hand grasp in a patient with tetriapteNeu-
roscience Lettersvol. 351, n° 1, p. 33-36, 2003.

Pfurtscheller G., Miiller-Putz G. R., Pfurtscheller J., Rupp R., « EH&Ged Asynchronous BCI
Control Functional Electrical Stimulation in a Tetraplegic PatieE&RASIP Journal on
Applied Signal Processingol. 19, p. 3152-3155, 2005.

Pfurtscheller G., Neuper C., Guger C., Harkam W., Ramoser Hl6§cA., Obermaier B.,
Pregenzer M., « Current trends in Graz brain-computer-interfa€s) (research »|EEE
Transactions on Rehabilitation Engineeringl. 8, p. 216-219, 2000b.

Pham M., Hinterberger T., Neumann N., Kibler A., Hofmayer N.etGer A., Wilhelm B.,
Vatine J. J., Birbaumer N., « An Auditory Brain-Computer Interfacsd@hon the Self-
Regulation of Slow Cortical Potentials Meurorehabilitation and Neural Repaivol. 19,
n° 3, p. 206-218, 2005.

Philips J., del R. Millan J., Vanacker G., Lew E., Galan Moles F., Eeré/V., Van Brussel H.,
Nuttin M., « Adaptive Shared Control of a Brain-Actuated Simulated Wiedéte,Procee-
dings of the IEEE 10th International Conference on Rehabilitation RobdBORR’'07)
Noordwijk, The Netherlands, p. 408-414, june, 2007.

Pulvermuller F., Mohr B., Lutzenbergers W., « Neurophysiologicatelates of word and
pseudo-word processing in well-recovered aphasics and patientsiglitthemispheric
stroke » Psychophysiologyol. 41, n° 4, p. 584-591, 2004.

Rakotomamonjy A., Guigue V., Mallet G., Alvarado V., « Ensemble o&\for Improving
Brain Computer Interface P300 Speller Performanc&soeceedings of ICANN’2005, Lec-
ture Notes in Computer Scienaml. 3696, p. 45-50, 2005.

Rebsamen B., Burdet E., Guan C., Leong Teo C., Zeng Q., Ang.ddigier C., « Controlling
a Wheelchair using a BCI with low information transfer raté>oceedings of the IEEE
10th International Conference on Rehabilitation Robotics (ICORR'®lHordwijk, The
Netherlands, p. 1003-1008, June, 2007a.

Rebsamen B., Teo C. L., Zeng Q., Ang Jr. M. H., Burdet E., GuarZiang H., Laugier C.,
« Controlling a Wheelchair Indoors Using ThoughtitEEE Computer Societyol. 70,
p. 510-513, 2007h.

Schalk G., McFarland D. J., Hinterberger T., Birbaumer N., WolpaR.J « BCI2000 : A
general-purpose brain-computer interface (BCI) systelBEBE Transactions on Biomedi-
cal Engineeringvol. 51, p. 1034-1043, 2004.

Scherer R., Muller G. R., Neuper C., Graimann B., PfurtschellerGAn Asynchronously
Controlled EEG-Based Virtual Keyboard : Improvement of the spellatg »,|IEEE Tran-
sactions on Biomedical Engineeringpl. 51, n° 6, p. 979-984, 2004.

Schwartz A., Cui X. T., Weber D., Moran D. W., « Brain Controlled hiees : Movement
restoration with Neural ProstheticsNeuron vol. 52, p. 205-220, 2006.



26 22 soumission 8TH

Sellers E., Krusienski D. J., McFarland D. J., Vaughan T. M., WelgaR., « A P300 event-
related potential brain-computer interface (BCI) : The effects of mafag and inter sti-
mulus interval on performance Bjological Psychologyvol. 73, n° 3, p. 242-252, 2006a.

Sellers E. W., Donchin E., « A P300-based brain computer interfanéialltests by ALS
patients »Clinical Neurophysiologyvol. 117, p. 538-548, 2006b.

Sitaram R., Weiskopf N., Caria A., Veit R., Erb M., Birbaumer N., « RMBrain-Computer
Interfaces »Signal Processing Magazine, IEE®0I. 25, n° 1, p. 95-106, 2008.

Soekadar S., Haagen K., Birbaumer Brain Computer Interfaces (BCI) : Restoration of move-
ment and Thought from Neuroelectric and Metabolic Brain Actiytyordination : Neural,
Behavioral and Social Dynamics, Springer Berlin Heidelberg, chdptgy. 229-252, 2008.

Soueres P., Jouffrais C., Celebrini S., Trotter Y., « Robotics Itsifgr the Modeling of Vi-
sually Guided Hand Movements in Primated ecture Notes in Control and Information
Sciences, Biology and Control Theory : Current Challenget 357/2007, p. 53-75, 2007.

Stokes M., James C. J., « W9 Brain-Computer Interfacing (BCI) iralvgiation », Work-
shops/Clinical Neurophysiologyol. 117, p. S25-S31, 2006.

Tanaka K., Matsunaga K., Hori S., « Electroencephalogram-Baeattol of a Mobile Robot »,
Electrical Engeeniring in Japan - Wiley InterSciena®l. 152, n° 3, p. 39-46, August,
2005a.

Tanaka K., Matsunaga K., Wang H. O., « ElectroencephalograraeB@sntrol of an Electric
Wheelchair »)EEE Transactions on Roboticgol. 21, n° 4, p. 762-766, 2005b.

Taylor D. M., Tillery S. I. H., Schwartz A. B., « Information convey#idough brain-control :
cursor versus robot »EEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Enginee-
ring, vol. 11, n° 2, p. 195-199, 2003.

Van Langhenhove A., Bekaert M.-H., Cabestaing F., « Vers unkuliltsable en dehors du
milieu clinique »,in CEPADUES-EDITIONS (ed.)Conférence Internationale Sur I'Ac-
cessibilité et les systéemes de suppléance aux personnes en situatiamdi@ps, ASSIS-
TH’2007, Toulouse, p. 369-375, November, 2007.

Van Langhenhove A., Bekaert M.-H., Cabestaing F., Nguyen, k-PInterfaces cerveau-
ordinateur et rééducation fonctionnelle : étude de cas chez un patienparésique »,
Sciences et Technologies pour le Handicag. 2/1, p. 41-54, 2008a.

Van Langhenhove A., Bekaert M.-H., Nguyen J.-P., « Utilisationsshé€utiques des interfaces
cerveau-ordinateur 5JANDICAP 2008H06tel Mercure, Porte de Versailles Vaugirard, Paris
(FRANCE), June, 2008b.

Vanacker G., del R. Millan J., Lew E., Ferrez P. W., Galan MolesHilig3 J., Van Brussel H.,
Nuttin M., « Context-Based Filtering for Assisted Brain-Actuated WheeldDairing »,
Computational Intelligence and Neuroscience ArchR@07.

Velliste M., Perel S., Spalding M. C., Whitford A. S., Schwartz A. B., erial control of a
prosthetic arm for self-feeding Nature vol. 453, p. 1098-1101, 2008.

Wang C., Guan C., Zhang H., « P300 Brain-Computer Interface BdeigCommunication
and Control Applications »Proceedings of the 2005 IEEE Engineering in Medicine and
Biology 27th Annual Conferenc8hanghai - China, September, 2005.

Ward D. J., Blackwell A. F., MacKay D. J. C., « DASHER : a data enttgiiface using conti-
nuous gestures and language modeBreceedings of the 13th Annual ACM Symposium
on User Interface Software and Technolp@an Diego, California, USA, p. 129 - 137,
November, 2000.



Les interfaces Cerveau-Machine 27

Wei W., Gao X., Gao S., « One-Versus-the-Rest(OVR) Algorithm : AweBsion of Com-
mon Spatial Patterns(CSP) Algorithm to Multi-class CasBreceedings of 27th Annual
International Conference of the Engineering in Medicine and Biology 80¢EEEE-EMBS
2005 p. 2387-2390, 2005.

Wessberg J., Stambaugh C. R., Kralik J. D., Beck P. D., Lauba¢iChapin J. K., Kim J.,
Biggs S. J., Srinivasan M. A., Nicolelis M. A. L., « Real-time predictiorhahd trajectory
by ensembles of cortical neurons in primateblature vol. 408, p. 361-365, 2000.

Wills S. A., MacKay D. J. C., « DASHER : An Efficient Writing System fordn-Computer
Interfaces ? »|EEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineeraig
14, n® 2, p. 244-246, 2006.

Wolpaw J. R., Birbaumer N., McFarland D. J., Pfurtscheller G., ViamgT. M., « Brain-

computer interfaces for communication and contraChnical Neurophysiologyvol. 113,
p. 767-791, 2002.

Wolpaw J. R., McFarland D. J., « Control of a two-dimensional movaraignal by a noninva-
sive brain-computer interface in human#soceedings of the National Academy of Science
of the USAvol. 101, n° 51, p. 17849-17854, December, 2004.

Wolpaw J. R., McFarland D. J., Vaughan T. M., Schalk G., « The Wad$ Center brain-
computer interface (BCI) research and development progrédBEE Transactions on Neu-
ral Systems and Rehabilitation Engineeringl. 11, p. 1-4, june, 2000.

Zeng Q., Burdet E., Rebsamen B., Teo C. L., « Evaluation of the Goldive Wheelchair As-

sistant System >Proceedings of the IEEE 10th International Conference on Rehabilitation
Robotics (ICORR’07)Noordwijk, The Netherlands, p. 601-608, June, 2007.



	Introduction
	BMI asynchrones et synchrones
	Prétraitement des signaux
	Classification des signaux
	Prototypes opérationnels de palliation du handicap moteur sévère
	Communication palliative
	Pilotage d'un fauteuil roulant par une interface BMI
	Contrôle d'une prothèse par une interface BMI
	Interface cerveau-ordinateur et approche thérapeutique

	Etat actuel des recherches
	Perspectives
	Bibliographie

