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francois.cabestaing@univ-lille1.fr,alain.rakoto@insa-rouen.fr

Résumé – Les interfaces cerveau-machine (BMI: Brain-Machine Interface) sont des systèmes de communication directe entre
un individu et une machine ne reposant pas sur les canaux de communication standard que sont nos nerfs périphériques et
nos muscles. Dans une BMI, l’activité cérébrale de l’utilisateur est enregistrée, analysée et traduite en commandes destinées à la
machine. Nous présentons quelques caractéristiques de l’activité cérébrale qui peuvent être exploitées comme source d’information
dans une BMI. Ensuite, nous décrivons les principales approches de traitement et de classification des signaux mises en œuvre
dans les BMIs. Enfin, nous terminons par un bref état de l’art de la recherche française sur les BMIs et présentons quelques
perspectives à court-terme.

Abstract – Brain-machine Interfaces (BMI) are systems allowing direct communication between an individual and a machine
that do not rely on standard human communication channels, i.e. peripheral nerves and muscles. In a BMI, brain activity is
recorded, analyzed and translated into commands sent to the machine. We present several features of brain activity that can be
used for communication in a BMI. Then, we describe the main approaches to brain waves processing and classification that have
been described in the literature related to BMIs. We conclude this paper with a brief presentation of the research effort on BMIs
in France and present a few short-term prospects.

1 Introduction

Certains patients atteints par un accident vasculaire cé-
rébral grave restent dans un état de paralysie musculaire
complète (LIS : Locked-In Syndrom). Le même handicap
moteur très sévère touche les personnes atteintes de sclé-
rose latérale amyotrophique (SLA ou maladie de Lou Geh-
rig) durant les derniers stades de la maladie. Dans la plu-
part des cas, ces affections laissent toutes leur facultés
mentales aux personnes qui en sont atteintes, mais leur
interdit toute communication avec leur entourage. Les in-
terfaces cerveau-machine sont l’approche qui semble ac-
tuellement la plus prometteuse pour pallier ce handicap.

Une interface cerveau-machine, ou BMI (Brain-Machine
Interface), est constituée des éléments suivants : en en-
trée, on trouve un sous-système chargé d’acquérir et de
numériser les signaux liés à l’activité cérébrale de l’utili-
sateur ; ensuite, un sous-système est chargé de traiter ces
signaux et de les traduire en commandes envoyées à la
machine ; enfin, une partie des résultats est présentée à
l’utilisateur sous une forme aisément compréhensible afin
de constituer une boucle permettant l’apprentissage (bio-
feedback). Dans cet article, nous nous focalisons sur les
deux premiers éléments de cette châıne, les aspects liés
à la communication palliative n’entrant pas directement
dans les thématiques abordées durant le colloque.

L’activité cérébrale d’un individu se manifeste par l’ap-
parition de potentiels électriques et de champs magné-
tiques au niveau de son crâne. Ce sont souvent les po-
tentiels électriques qui sont enregistrés dans le cas des

BMIs, que ce soit au niveau du cuir chevelu (scalp-EEG :
électroencéphalogramme), à la surface du cortex (ECoG :
électrocorticogramme), ou avec des électrodes implantées
dans le cerveau.

Les interfaces BMI qualifiées d’asynchrones analysent
les amplitudes, fréquences ou phases des rythmes céré-
braux normalement reliés à l’activité volontaire de l’in-
dividu, lesquels sont notamment détectés dans l’EEG à
l’aplomb des aires sensorimotrices du cortex [1]. Par exem-
ple, l’amplitude du rythme µ se modifie non seulement
durant un mouvement réel, mais également quand l’indi-
vidu imagine qu’il réalise un mouvement. Une autre ap-
proche, initialement proposée par Farwell et Donchin [2],
est utilisée dans certaines BMI qualifiées de synchrones.
Elle consiste à détecter dans les signaux EEG des poten-
tiels évoqués par des stimuli perçus par l’individu (ERP :
Event Related Potentials). L’interface génère les stimuli
puis détecte dans les signaux les potentiels évoqués par
ces derniers. La description de ces deux approches fait
l’objet de la deuxième partie de cet article.

Les signaux mesurant l’activité électrique cerébrale ont
des caractéristiques très diverses selon le niveau d’invasi-
vité de l’interface. Les potentiels d’action, enregistrés sur
l’axone d’un neurone individuel, sont des signaux très brefs
(spikes) et relativement simples car similaires à des impul-
sions. A l’opposé, les signaux enregistrés à la surface du
crâne résultent de la superposition des activités électriques
de plusieurs millions de neurones et de ce fait leur analyse
directe est très complexe. Afin d’améliorer la qualité des
signaux, des techniques très variées ont été proposées dans



la littérature [3]. Elles sont décrites dans la troisième par-
tie de cet article.

Enfin, des informations plus riches, nécessaires pour as-
surer la communication entre l’individu et la machine,
doivent être déduites des signaux prétraités. Il convient
dans un premier temps d’extraire des signaux un nombre
limité d’éléments caractéristiques concentrant la majeure
partie de l’information utile initiale. Ensuite, une méthode
de classification de données, exploitant ces éléments carac-
téristiques, permet d’identifier l’état d’activité cérébrale
de l’individu. Les techniques d’extraction d’attributs et de
classification utilisées dans les BMIs sont très variables se-
lon que l’interface est de type synchrone ou asynchrone [4].
Ces méthodes sont présentées dans la quatrième et der-
nière partie.

2 BMI asynchrones et synchrones

Lors de l’utilisation d’une BMI asynchrone, l’individu
interagit avec le système quand il le décide, en modifiant
de façon volontaire son activité cérébrale. La BMI dé-
tecte cette modification dans les signaux EEG et la trans-
forme en commandes. Habituellement, dans les BMI asyn-
chrones, les signaux de commande sont continus, ce qui
signifie qu’ils permettent un contrôle progressif des élé-
ments présents dans l’interface, par exemple la position
d’un curseur. Plusieurs signaux découlant de l’activité cé-
rébrale sont utilisés dans les interfaces asynchrones :

Potentiels corticaux lents (SCPS : Slow Cortical Poten-
tial Shifts). Les SCPSs sont des variations très progressives
du potentiel cortical moyen, durant de quelques centaines
de millisecondes jusqu’à plusieurs secondes. La plupart des
individus peuvent apprendre à contrôler leur potentiel cor-
tical afin de provoquer une variation positive ou négative,
qui est ensuite transformée en commande par la BMI. Un
retour d’information visuel (bio-feedback), généralement
un affichage sous forme simple de son potentiel cortical,
est fourni à l’utilisateur afin de l’aider durant le processus
d’apprentissage [5].

Activité oscillatoire sensorimotrice. L’activité cérébrale
enregistrée à l’aplomb du cortex sensorimoteur se modi-
fie durant l’activité motrice, lors de la planification du
mouvement ou encore pendant que l’individu imagine qu’il
réalise un mouvement. Plus précisément, l’énergie des si-
gnaux dans la bande de fréquences µ (8-15Hz) et la bande
β (15-35Hz) décrôıt dans l’hémisphère opposé au côté où
se déroule le mouvement (controlatéral) et augmente dans
l’autre (ipsilatéral). Les changements, en amplitude et en
fréquence, sont très variables d’un individu à l’autre et
ils évoluent fortement au cours du temps. Grâce au bio-
feedback, il est également possible d’apprendre à contrôler
ces variations dans le cas de mouvements imaginés, afin de
piloter une BMI à un ou deux degrés de liberté [1].

Signaux EEG spontanés. Quand un individu réalise une
tâche mentale, autre que celle correspondant à des mouve-
ments réels ou imaginés, son activité électrique cérébrale se
trouve également modifiée. Des tâches complexes, qui en-
trâınent l’activation de larges groupes de neurones, comme
le calcul mental ou le fait d’imaginer des mouvements

d’objets dans l’espace, ont une influence non négligeable
sur les signaux EEG. L’activation de zones spécifiques du
cerveau peut être identifiée par la BMI durant une phase
d’apprentissage afin d’être ensuite utilisée pour comman-
der la machine [6].

Dans une BMI synchrone, ce n’est pas l’activité spon-
tanée du cerveau qui est enregistrée, mais sa réponse à
un stimulus. Cette dernière est détectée dans les signaux
puis transformée en commande. Du fait que cette réponse
cérébrale est une caractéristique innée de l’individu, l’uti-
lisation de ce type de BMI nécessite en général un ap-
prentissage très limité. Deux types principaux de réponses
cérébrales sont utilisés dans les BMIs synchrones :

Potentiels évoqués visuels de bas-niveau (SSVERs : Stea-
dy State Visual Evoked Responses). Les SSVERs appa-
raissent normalement dans le cortex visuel primaire après
un stimulus visuel. Des formes très texturées, comme des
damiers comportant des cases blanches et noires, dont le
contraste est modulé à une fréquence fixe, entrâınent l’ap-
parition de très forts potentiels de type SSVER. Ces der-
niers se manifestent comme une augmentation de l’am-
plitude du signal EEG dans la bande de fréquence cor-
respondant à celle du stimulus. Les utilisateurs peuvent
apprendre à contrôler l’amplitude de leurs SSVERs grâce
au bio-feedback et ensuite utiliser ce talent pour interagir
avec la BMI [6].

Potentiels évoqués par un évènement (ERPs : Event Re-
lated Potentials). Les ERPs sont des signaux électriques
de faible durée qui sont engendrés par une réponse du cer-
veau à des stimuli extérieurs, qu’ils soient visuels, auditifs
ou encore tactiles. Le temps de latence séparant le stimu-
lus de l’ERP dépend de la complexité de la tâche mentale
que le stimulus a suscité. Par exemple, les ERPs de type
P300 apparaissent environ 300 millisecondes après le sti-
mulus, d’où leur appellation. Ils sont reliés à une tâche
cognitive, comme le fait de compter les apparitions d’un
type particulier de stimulus. Dans les BMIs exploitant les
ERPs, des motifs spatio-temporels spécifiques à l’individu
et décrivant son activité cérébrale après stimulus sont dé-
tectés dans les signaux EEG puis utilisés afin de générer
des commandes binaires [2].

Dans les BMIs synchrones, les stimuli sont présentés à
l’utilisateur à une cadence très rapide afin d’augmenter
le débit d’informations permettant la communication. Le
système détecte les réponses aux stimuli en classant des
éléments caractéristiques extraits des signaux EEG. Ces
interfaces délivrent des signaux tout ou rien, ce qui revient
à actionner un interrupteur, qui permettent de sélection-
ner une option parmi plusieurs pour le fonctionnement de
la machine.

Une interface BMI synchrone très connue est le ”matrix
speller”, qui permet à l’utilisateur d’épeler des mots en sé-
lectionnant des symboles organisés sous forme de matrice.
Les lignes et les colonnes de cette matrice sont intensi-
fiées dans un ordre aléatoire, approximativement cinq fois
par seconde. L’utilisateur, qui focalise son attention sur
un symbole particulier, doit compter le nombre d’intensi-
fications qui affectent ce symbole. Le fait de compter les
stimuli est une tâche cognitive qui entrâıne l’apparition
d’ERPs de type P300. De ce fait, la détection des ERPs



dans les signaux EEG permet de déterminer quelle ligne et
quelle colonne contient le symbole sélectionné par l’utili-
sateur. Un tel système permet d’épeler deux à trois lettres
par minute.

3 Prétraitement des signaux

L’étape de prétraitement a deux principaux objectifs, à
savoir l’élimination des artéfacts et l’amélioration du rap-
port signal sur bruit des signaux. Dans le cas des signaux
EEG enregistrés sur le scalp, les artéfacts proviennent de
potentiels électriques parasites engendrés par des activi-
tés de l’individu autres que celle visant à piloter l’inter-
face : mouvements des muscles — électromyogramme :
EMG, électrocardiogramme : ECG, ou encore électro-ocu-
logramme : EOG — clignements des paupières, etc. . . Les
signaux sont également entachés d’un bruit résultant de
la superposition des champs électriques issus de larges po-
pulations de neurones dont l’activité n’est pas associée à
la tâche réalisée par l’individu.

Parmi les techniques de prétraitement, certaines font
intervenir une combinaison des signaux issus de plusieurs
électrodes, ce qui s’apparente à un filtrage spatial. Elles ex-
ploitent le fait que les sources d’informations utiles sont en
général assez localisées alors que les sources de bruit sont
plus diffuses. De ce fait, un filtre spatial de type passe-
haut conserve les informations et atténue le bruit. Parmi
les filtres simples, le plus utilisé est certainement le Lapla-
cien introduit initialement par McFarland [7], qui consiste
à soustraire à un signal la moyenne des signaux recueillis
sur les électrodes voisines. Cette méthode est beaucoup
plus efficace que le fait de soustraire la moyenne calculée
sur la totalité des électrodes (Common Average : CAR).

Des techniques de filtrage spatial plus élaborées, mais
qui nécessitent une adaptation à l’individu et même par-
fois aux conditions d’acquisition des signaux, ont été dé-
crites dans la littérature [3]. On peut citer l’analyse en
composantes principales (PCA) ou en composantes indé-
pendantes (ICA) dont l’objectif est de séparer les sources
de bruit des sources d’information par un filtrage dont les
coefficients sont calculés à partir de signaux d’une base
d’apprentissage. La méthode CSP (Common Spatial Pat-
tern), qui permet de calculer les coefficients du filtre spa-
tial en recherchant des structures organisées dans l’en-
semble des signaux, a également été utilisée récemment.
Il faut souligner que ces méthodes restent partiellement
supervisées, du fait que les signaux significatifs doivent
être sélectionnés parmi tous les résultats disponibles.

Les techniques de reconstruction et de localisation de
sources peuvent également être considérées comme des
prétraitements. Leur objectif est de calculer une estima-
tion de l’activité corticale de l’individu à partir des me-
sures EEG. Cela consiste à résoudre un problème inverse,
à savoir la détermination des positions et orientations des
dipôles électriques élémentaires à partir du champ élec-
trique résultant de la combinaison de leurs effets. Plusieurs
techniques relevant de cette approche ont été appliquées
avec succès au prétraitement des signaux dans les BMIs,
notamment l’algorithme sLORETA (Standardized low re-

solution brain electromagnetic tomography) [8].

4 Classification des signaux

Deux excellentes présentations de l’état de l’art concer-
nant la classification des signaux dans les BMIs ont été
publiées récemment [3, 4]. Du fait que ce problème est
très complexe — haute dimensionalité, apprentissage par-
fois non supervisé et/ou taille limitée de l’ensemble d’ap-
prentissage — il a suscité de nombreux travaux dans les
équipes spécialisées dans la classification automatique de
données. Les deux étapes clés sont en premier lieu l’extrac-
tion de vecteurs caractéristiques discriminants à partir des
données brutes et en second lieu la classification réalisée
sur la base de ces vecteurs. Les méthodes décrites dans la
littérature concernant ces deux étapes sont très différentes
selon qu’il s’agit de classer les données issues d’une BMI
asynchrone ou synchrone.

Dans le cas des interfaces asynchrones, la plupart des
méthodes d’extraction de vecteurs caractéristiques exploi-
tent les connaissances acquises par les neurophysiologistes.
Le traitement vise alors à mettre en évidence une pro-
priété des signaux liée à une activité cérébrale particu-
lière. Par exemple, dans les BMIs qui exploitent les varia-
tions temporelles des potentiels corticaux lents, un simple
filtrage passe-bas est utilisé, alors que dans les interfaces
utilisant les rythmes sensorimoteurs, il s’agira plutôt d’ex-
traire la puissance du signal dans la gamme de fréquences
du rythme µ. Ces caractéristiques sont mises en évidence
au moyen de transformations temps-fréquence ou encore
par des filtres auto-régressifs [3].

La classification des signaux est ensuite réalisée sur la
base de vecteurs caractéristiques définis dans un espace de
relativement faible dimension. Dans certains cas très sim-
ples, l’étape de classification consiste même en un simple
seuillage d’un signal mis en évidence lors du prétraite-
ment [7]. En règle générale, dans le cas des BMIs asyn-
chrones, l’objectif de l’étape de classification est de dé-
terminer l’état mental de l’individu. Cele ne pose pas de
problème particulier lorsque les états mentaux potentiels
sont connus par avance, c’est à dire quand la technique de
classification peut être supervisée [4].

Dans le cas des interfaces synchrones, comme les ré-
ponses à un stimulus varient très fortement d’un individu
à l’autre, les caractéristiques discriminantes sont souvent
extraites des signaux par apprentissage. Les données de
l’ensemble d’apprentissage sont analysées soit dans le do-
maine temporel, soit dans un domaine transformé, par
exemple après une transformation en ondelettes. A ce ni-
veau de l’analyse, le principal problème rencontré est celui
de la réduction des dimensions de l’espace contenant les
vecteurs caractéristiques [9].

Par la suite, la classification fait habituellement inter-
venir seulement deux classes : celle caractérisant l’état
standard de l’individu et celle décrivant les réponses ef-
fectives à un stimulus qualifié de cible. Comme le rapport
signal sur bruit des signaux initiaux est très faible, les
deux classes se recouvrent fortement et même des classi-
fieurs très performants aboutissent à un taux d’erreur non



négligeable. De ce fait, les traitements sont réitérés sur un
nombre plus ou moins important de réponses successives
afin de diminuer l’influence du bruit par moyennage.

Quand la dimension de l’espace des caractéristiques est
élevée, par exemple si on utilise comme vecteur caracté-
ristique tous les échantillons de toutes les électrodes dans
le domaine temporel, un simple classifieur linéaire permet
théoriquement de bien séparer les classes. En revanche,
l’apprentissage des paramètres de ce classifieur est problé-
matique du fait que le nombre d’éléments de l’ensemble
d’apprentissage est faible en regard de la dimension de
l’espace [9]. A l’opposé, quand on limite au préalable la
dimension du vecteur caractéristique par des transforma-
tions adaptées, les classifieurs non-linéaires — notamment
les méthodes à noyaux — ou les combinaisons de classi-
fieurs sont bien plus performants [10].

5 Etat actuel des recherches

A l’heure actuelle, les BMIs constituent un domaine de
recherche en pleine expansion. Dans le monde, environ six
laboratoires étaient identifiés comme travaillant dans ce
domaine en 1994. En 1999, lors du premier congrès inter-
national sur les BMI, les chercheurs étaient issus de 38
laboratoires différents. Au dernier workshop organisé en
2005 par le Wadsworth Center, plus de 100 laboratoires
étaient représentés.

En France, les activités de recherche liées aux BMIs
commencent à se mener de façon concertée, du fait que
de nombreux laboratoires ont développé de solides com-
pétences durant la dernière décennie. La première réunion
de portée nationale sur les BMIs, qui a eu lieu à Lille en
avril 2006, a regroupé plus de quarante chercheurs issus
de quinze laboratoires1. Ces équipes de recherche struc-
turent actuellement leurs activités, par l’intermédiaire de
réunions académiques — notamment grâce au soutien du
GDR STIC-Santé2 et de l’IFRATH3 — ou grâce à des
projets de recherche financés par l’ANR, tels que le projet
OpenVIBE4.

Bien que les recherches sur les aspects fondamentaux
aient rapidement progressé durant les dernières années,
très peu d’expérimentations ont été menées en dehors du
cadre clinique. Grâce au soutien de la fondation Altran5,
les chercheurs du Wadsworth Center ont développé une
interface BMI qui est testée depuis juin 2006 sur plusieurs
patients. A notre connaissance, ce genre d’expérimenta-
tion n’a pas encore été réalisé en France. Ce sont des inter-
faces de ce type que nous développons actuellement dans
nos laboratoires respectifs, afin de pouvoir tester d’une
façon similaire les techniques récentes de communication
palliative basées sur les BMIs.

1http ://www-bci.univ-lille1.fr/
2http ://stic-sante.org/
3http ://ifrath.free.fr/
4http ://www.irisa.fr/siames/OpenViBE/
5http ://www.fondation-altran.org/
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[10] A. Rakotomamonjy, V. Guigue, G. Mallet et V. Alva-
rado : Ensemble of SVMs for improving brain com-
puter interface P300 speller performances. In Pro-
ceedings of ICANN’2005, Lecture Notes in Computer
Science, volume 3696, pages 45–50, 2005.


