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Apprendre a controler une interface cerveau-ordinateur

Fabien Lottel? et Camille Jeunet?

Les interfaces cerveau-ordinateur (ICO ou BCl, pour Brain-Computer Interfaces) permettent de controler
des ordinateurs, des jeux vidéo ou des prothéses sans bouger, uniquement grace a notre activité cérébrale.
Avec une ICO, il est ainsi possible de faire se déplacer un curseur vers la gauche ou la droite d’un écran en
imaginant des mouvements de la main gauche ou de la main droite. Ces taches, dites « d’imagerie
motrice », sont sous-tendues par des modulations d’activité cérébrale spécifiques, détectables par
Electroencéphalographie (EEG), ce qui permet de les utiliser pour contréler le systeme. Lorsque ces
commandes mentales sont produites, I'activité cérébrale EEG associée est transmise a un ordinateur,
analysée et traduite en action (comme le mouvement du curseur). Les ICO reposent donc sur un double
apprentissage. Il s’agit pour la machine d’apprendre a reconnaitre les commandes mentales envoyées par
I'utilisateur, qui doit quant a lui apprendre a envoyer des commandes mentales claires et stables,
facilement reconnaissables par la machine. Ce qui n’est pas chose aisée, d’ou la faible utilisation de ces
technologies en dehors des laboratoires. L'une des raisons de ce manque de fiabilité provient de
I'apprentissage humain. En effet, 'entrainement proposé de maniéere standard aux utilisateurs n’est pas
suffisamment adapté. Comprendre et améliorer I'entrailnement des utilisateurs ICO, afin de rendre ces

technologies plus efficientes et utilisables, est au centre des recherches menées par Inria et le CNRS.

Comment apprendre a controler une BCI ?

Controler une ICO est donc une compétence qui s’apprend et qui demande de I'entrainement. Plus
I'utilisateur s’entrainera a produire des signaux EEG clairs, stables et bien distincts pour chaque commande
mentale, plus la machine sera capable de reconnaitre ces commandes mentales correctement, en faisant
de moins en moins d’erreurs.

Il faut tout d’abord identifier les taches mentales (comme un mouvement imaginé de la main gauche, ou
bien un calcul mental) qui donneront lieu aux changements d’activité EEG les plus nets. Pour cela, il est
nécessaire de demander a I'utilisateur d’effectuer plusieurs fois les différentes taches mentales, pendant
I'enregistrement des signaux EEG. En analysant ces derniers, on va ensuite pouvoir identifier quelles taches
donnent lieu a des changements d’activité EEG les plus stables et les plus clairs, de fagon a pouvoir les

associer a des commandes différentes.



La plus grosse partie de I'entralnement consiste a aider I'utilisateur a identifier comment effectuer ces
taches mentales, pour qu’elles soient de mieux en mieux reconnues par la machine. Pour cela, on demande
a l'utilisateur d’effectuer ces taches mentales, tandis que I'lCO analyse ses signaux EEG, et lui fournit un
retour sensoriel, aussi appelé « feedback ». Ce feedback indique généralement a I'utilisateur quelle
commande mentale a été reconnue par I'ICO dans ses signaux EEG, et avec quelle confiance (figure 1). Il
permet a I'utilisateur de tester différentes stratégies pour effectuer les tdches mentales et d’identifier les

plus efficaces. Par exemple, pour imaginer un mouvement de la main gauche qui soit bien reconnu par

I'ICO, faut-il mieux s’imaginer faire coucou ou se voir taper au clavier ?

Figure 1 : Une illustration d’un entrainement classique au contréle d’une ICO basée sur I'imagination
mentale. Ici, on demande a I'utilisateur d’effectuer soit un mouvement imaginé de la main gauche, soit une
soustraction mentale, soit une rotation mentale de figure géométrique (chaque tdche mentale est
représentée par l'icéne correspondante a I’écran). Lorsqu’il I'exécute, il peut voir a I’écran une barre bleue
dont la taille et la direction varient de maniére dynamique : c’est le feedback. Si la barre apparait dans la
direction de I'icéne représentant la tdche demandée, c’est que I'ICO a bien reconnu la bonne tdche mentale,
sinon c’est qu’elle s’est trompée de tdche. Ici, I'ICO a bien reconnu un mouvement imaginé de la main
gauche. Plus la barre est longue, plus cela indique que I'ICO est confiante dans la justesse de la

reconnaissance de la tdche. Ici, la barre est courte, donc I'ICO n’est pas trés confiante dans son choix.

Enfin, une fois que I'utilisateur aura appris a effectuer des taches mentales que I'lCO pourra bien

reconnaitre, il pourra s’entrainer a utiliser cette ICO pour contréler une vraie application, comme faire



tourner son fauteuil roulant vers la gauche ou vers la droite en imaginant des mouvements des mains
gauche et droite.

Il est important de noter que cet entrainement peut durer plusieurs jours, voire des mois, au cours
desquels I'ICO reconnaitra les commandes mentales de l'utilisateur en faisant de moins en moins
d’erreurs, car ce dernier aura appris a la contréler. De plus, la durée d’entrainement « idéale » peut étre

tres différente d’un utilisateur a I'autre : tout le monde n’apprend pas aussi vite ni aussi bien !

Qui peut apprendre a utiliser une ICO ?
La performance des ICO — c’est-a-dire le taux de commandes correctement reconnues — est tres variable
selon les utilisateurs. Certaines personnes atteindront d’excellentes performances trés tot dans
I’entrainement, alors que d’autres n’arriveront pas du tout a contrdler I'ICO. D’aprés une étude menée par
Brendan Allison (Université de Californie) et Christa Neuper (Université de Graz, Autriche) en 2010, 10 a
30 % des utilisateurs sont dans ce dernier cas. Mais ce chiffre est a prendre avec des pincettes, car la
plupart des études sont réalisées sur un tres faible nombre de sessions d’entrainement (souvent une, la
plupart du temps moins de trois). Par ailleurs, les procédures d’entrainement standard (utilisées dans la
grande majorité des études) ne sont pas adaptées. Ce taux pourrait donc étre surestimé car il inclurait des
personnes n’ayant pas eu le temps d’apprendre avec le peu de sessions d’entrainement qu’elles ont
suivies, et d’autres qui n‘ont pas pu atteindre de meilleures performances, faute d’'un entrainement
adapté. Cette derniere situation permet d’ailleurs de pointer la nécessité de concevoir des entrainements
adaptés, offrant la possibilité a chaque utilisateur d’apprendre a contréler une ICO. Mais pour concevoir
de tels entrainements, il faut d’abord comprendre les mécanismes sous-tendant I'apprentissage. Pour ce
faire, des chercheurs, notamment d’Inria et du CNRS, tentent d’identifier les facteurs cognitifs,
psychologiques et neurophysiologiques (c’est-a-dire liés a I'activité cérébrale) influencant la performance
et I'apprentissage des utilisateurs. lls étudient donc comment et a quel point les caractéristiques des
individus permettent d’expliquer, voire de prédire, leur performance et leur progression. Les
performances ICO basées sur des taches d’'imagerie mentale seraient influencées par trois familles de
facteurs cognitifs et psychologiques :
. Les capacités d’imagerie mentale, c’est-a-dire la capacité a produire et a manipuler des images
mentales (hotamment de mouvements). Souvent, les athlétes, les musiciens, les pilotes ou encore
les chirurgiens utilisent beaucoup I'imagerie mentale et auraient donc de meilleures performances

ICO.



. Les capacités attentionnelles et la motivation : I'entrainement ICO nécessite de focaliser son
attention pendant un long moment. C'est srement en partie pour cela, mais aussi parce qu’elles ont
de bonnes capacités d’imagerie mentale, que les personnes pratiquant la méditation ont souvent de
bonnes performances ICO. Aussi, plus une personne est motivée, plus elle sera apte a allouer des
ressources attentionnelles a la tache.

. La relation avec la technologie, c’est-a-dire comment la personne percoit les ICO, a quel point elle les
trouve acceptables. Par exemple, une personne anxieuse a I'idée d’utiliser une ICO, ne se sentant pas
en controle, verra ses performances détériorées.

Au-dela de ces facteurs cognitifs et psychologiques, certaines caractéristiques de l'activité cérébrale

pourraient avoir un impact sur les performances ICO. Un prédicteur neurophysiologique en particulier

semble pertinent et a été répliqué dans plusieurs études : I'amplitude du rythme mu au repos, un signal

EEG spécifique qui est mesuré au niveau du cortex sensori-moteur (I'aire du cerveau responsable des

mouvements et des sensations liées aux mouvements), dans la bande de fréquence 8-12Hz. Lors d’une

tache d’imagerie motrice, comme l'imagination d’un mouvement de main, cette amplitude décroit

(phénomene ERD pour Event Related Desynchronisation). Ainsi, plus I'amplitude du rythme mu au repos

est élevée, plus il sera possible de la diminuer au cours de la tache d’'imagerie motrice, et donc meilleure

sera la performance ICO.

Bien que de plus en plus étudiée, I'influence du profil des utilisateurs sur les performances ICO n’est pas

encore totalement comprise et elle est sujette a controverse. Toutefois, les éléments de connaissances

actuels permettent déja de réfléchir a la conception de procédures d’entrainement plus pertinentes.

Quelles formes d’entrainements au contréle d’ICO marchent le mieux ?

Les types d’entrainement et de feedback décrits précédemment pour apprendre aux utilisateurs a
contrdler une ICO basée sur I'imagination mentale sont les mémes depuis pres de 25 ans. Cependant ils
sont loin d’étre idéaux et peuvent étre déléteres a l'apprentissage. En effet, pour enseigner une
compétence en général (pas spécifiquement pour les ICO), les sciences de I'éducation et I'ingénierie
pédagogique recommandent d’user de protocoles d’apprentissage tres différents, voire méme parfois
opposés a ce qui est fait pour entrainer les utilisateurs d’ICO. Par exemple, en ICO, les utilisateurs font
toujours les mémes exercices jusqu’a ce qu’ils arrivent a controler le systeme, alors qu’il est recommandé
de fournir des exercices et des taches variés, motivants et adaptés a I'utilisateur (notamment a ses

préférences et a ses compétences).



Afin de rendre I'entrainement aux ICO plus efficace, les scientifiques cherchent donc a concevoir des
entrailnements qui respectent les recommandations venant des sciences de I’éducation, en particulier en
les rendant plus motivants et adaptés a I'utilisateur. Ainsi, plusieurs laboratoires s’intéressent a I'utilisation
de jeux vidéo. Ricardo Ron Angevin, de I'Université de Malaga, a montré que dans un jeu de courses,
entrainer les utilisateurs a déplacer une voiture vers la gauche ou la droite en imaginant des mouvements
de la main gauche ou droite, permet d’obtenir de meilleures performances qu’en contrélant la classique
barre a I'écran.

L’entrainement ICO peut également étre amélioré en I'adaptant a chacun. Les utilisateurs les moins a I'aise
avec les ICO étant souvent des personnes anxieuses, il semble pertinent de leur proposer un entrainement
spécifique grace a des compagnons d’apprentissage artificiels. Ce sont des avatars numériques ou
robotiques qui guident et encouragent les apprenants en fonction de ce qu’ils font et de leurs
performances. Les chercheurs d’Inria et du LaBRI ont donc développé PEANUT (pour Personalized
Emotional Agent for Neurotechonology User Training), le premier compagnon d’apprentissage pour
I’entrainement aux ICO (figure 2). Il donne des conseils et des encouragements a I'utilisateur pendant son
entrainement a I'lICO, en fonction de ses performances et de sa progression au contréle d’ICO. Aprés une
phase de tests avec et sans PEANUT, les scientifiques ont montré que ce petit robot permettait
d’augmenter les performances de controle ICO des utilisateurs qui préférent travailler en groupe, mais
gu’il diminuait les performances de ceux qui préférent travailler seuls. PEANUT est donc utile pour certains
utilisateurs, mais pas pour tous. Cela montre qu’il est bien nécessaire d’adapter I'entrainement a chaque
utilisateur et a ses préférences.

De nombreuses recherches doivent encore étre menées pour mieux comprendre et améliorer cet
entrainement. En particulier, il s’agira d’identifier précisément quels sont les facteurs principaux qui
influencent le plus les performances et la progression des entrainements au BCI, que ce soient des facteurs
a propos de lutilisateur (sa personnalité, ses capacités cognitives, son état, attentionnel ou
motivationnel...), du feedback qu’on lui fournit, de la fagcon dont on analyse les sighaux EEG, ou des
exercices qu’on lui demande de faire. Quand les chercheurs auront compris I'influence de tous ces
éléments, alors ils pourront optimiser I'entrainement, en manipulant les éléments influengant ce dernier,
afin de fournir a chaque utilisateur le meilleur feedback et les meilleurs exercices d’entrainement a chaque

instant.



Figure 2 : Utilisation d’un compagnon d’apprentissage artificiel (a gauche sur I'image), baptisé PEANUT,
pour encourager et motiver I'utilisateur a persévérer dans son entrainement au contréle d’une ICO. © Inria

/ Photo C. Morel

Exemple d’application 1 : la rééducation post-accident vasculaire avec une ICO

D’apres I'INSERM, I'accident vasculaire cérébral (AVC) est la premiére cause de handicap moteur acquis
en France. Cela représente plus de 140 000 nouveaux cas chaque année. Parmi les patients survivant a un
AVC, 80 % présentent une hémiparésie du membre supérieur controlatéral a la Iésion. Autrement dit, si
I’AVC survient au niveau de I’'hémisphére cérébral droit, la plupart des patients présenteront des troubles
moteurs séveres au niveau du bras gauche, pouvant aller jusqu’a la paralysie. Dans ce contexte, lors des
séances de rééducation, le thérapeute demande au patient d’essayer de bouger son bras et mobilise le
membre. La limitation majeure de cette technique est que le thérapeute ne peut pas savoir exactement
quand le patient tente de bouger son bras, si ce dernier est paralysé. Ainsi, le feedback fourni (mobilisation
du bras par le thérapeute) n’est pas synchronisé avec la tentative de mouvement. C’est dans ce contexte
que les ICO se révelent utiles. Elles permettent en effet de mesurer 'activité cérébrale des patients
pendant qu’ils essayent de bouger, ces tentatives de mouvement étant reflétées par une diminution de
I"amplitude du rythme mu au niveau du cortex sensori-moteur. Ainsi, il devient possible de fournir un
feedback synchronisé aux patients, par exemple sous forme de stimulations électriques au niveau du bras
générant une contraction musculaire. Ce feedback synchronisé a un double avantage. Tout d’abord, sur le
plan neurophysiologique, il permet un retour au niveau du cortex sensorimoteur qui laisse penser au
cerveau qu’il a « réussi a faire bouger » le bras du patient. Cela permet de renforcer le réseau neuronal

sollicité et donc, de favoriser la plasticité cérébrale et la récupération motrice. Par ailleurs, cette technique



de rééducation basée sur les ICO permet aux patients d’étre en contréle du feedback qu’ils recoivent, et
donc potentiellement d’augmenter leur motivation et leur engagement. Une analyse récente, menée
notamment par l'université Polytechnique de Hong-Kong en Chine et recoupant les résultats d'une
quinzaine d’études, a montré que les ICO étaient plus efficaces que les thérapies standards pour la
récupération motrice des patients. Malgré cela, les ICO demeurent peu utilisées dans ce domaine.

Dans le cas de la rééducation, la fiabilité n’est peut-étre pas le probléme principal, I'acceptabilité
pourrait aussi entrer en jeu. C’est une question majeure et pourtant largement négligée a I’heure
actuelle. Il s’agirait la aussi de comprendre les facteurs (psychologiques, cognitifs, socio-
démographiques...) influengant I'acceptabilité des ICO, afin de concevoir des dispositifs adaptés a
chacun. Améliorer I'acceptabilité des ICO augmenterait la motivation et I'engagement des patients, et

par voie de conséquence, I'efficience des procédures de rééducation.

Exemple d’application 2 : un jeu de course controlé par ICO pour des utilisateurs tétraplégiques

La compétition internationale du Cybathlon — sorte de jeux Olympiques des technologies d’assistance — a
été créée pour stimuler et rendre visibles les recherches sur les technologies d’assistance pour usagers
paralysés. Lors du Cybathlon, des laboratoires de recherche et/ou des entreprises travaillent avec des
utilisateurs paralysés, pour qu’ils puissent utiliser des exosquelettes, des protheses électriques, ou encore
des ICO lors d’épreuves compétitives.

Pour I'épreuve d’ICO du Cybathlon, des utilisateurs tétraplégiques doivent s’affronter dans un jeu vidéo
de course contrélé par ICO (figure 3). Dans ce jeu, une voiture avance tout droit en permanence, et
I'utilisateur peut la faire tourner a gauche, a droite ou allumer ses phrases grace a une ICO. Lors de la
course, le pilote doit donc parvenir a envoyer la bonne commande mentale au bon moment : par exemple
en tournant a gauche dans un virage a gauche ou en allumant les phares dans une zone sombre. S'il y
parvient, la voiture accélére, sinon elle ralentit. L’objectif est de terminer la course le plus rapidement

possible.



Figure 3 : Quelques images de I’entrainement pour le Cybathlon et de la compétition. A gauche, le pilote
de I’équipe d’Inria Bordeaux Sud-Ouest, Wilfried, s’entraine a contréler le jeu vidéo de course du Cybathlon,
a la maison, avec une ICO. Au milieu, I'équipe NITRO (Neurotechnology Inria Team Racing Odyssey) a Graz
pendant la compétition. A droite, Wilfried en train de participer a la compétition. C’est I'équipe d’Italie qui

a remporté la victoire, bravo a eux !

Pour I'édition de 2019 se déroulant a Graz, en Autriche, Wilfried Panatier a été entrainé pendant trois mois
par les chercheurs d’Inria Bordeaux Sud-Ouest. Ce jeune tétraplégique, président de I'association
Pratikable pour la valorisation du handicap au travers du sport, a di apprendre les commandes nécessaires
a la manipulation de la voiture virtuelle. Cette ICO utilisait des mouvements imaginés de la main gauche
ou droite pour faire tourner la voiture a gauche ou droite, et un calcul mental pour allumer les phares.
L’entrainement a été progressif, tout d’abord au rythme d’une séance par semaine, puis deux, puis trois,
juste avant la compétition. Wilfried a d’abord appris a contréler une ICO avec seulement deux commandes
a la fois, puis avec toutes les commandes ensemble. Sa progression sur trois mois a été tres nette, mais ¢a
n’a pas malheureusement pas suffi a lui faire remporter la compétition. Il a en effet fait face a des
concurrents plus aguerris que lui et qui avaient déja participé a d’autres éditions du Cybathlon, et aussi
malheureusement a divers problemes techniques indépendants de sa volonté. Cela confirme une fois de

plus I'importance de I'entrainement de |'utilisateur pour contréler une ICO.

Conclusion

Les ICO sont une technologie prometteuse pour de nombreuses applications, mais elle n’est pas encore
tres fiable. L’entrafnement des utilisateurs est un facteur déterminant pour améliorer cette fiabilité. Cet
apprentissage peut étre facilité grace a des feedbacks et a des exercices appropriés, tels que des jeux vidéo
ou des compagnons d’apprentissage. |l reste toujours une grande marge de progression, et de nombreuses

choses a découvrir. Mais restons optimistes : les recherches actuelles devraient permettre de rendre cet



entrailnement plus optimal, afin, notamment, de parvenir a rééduquer efficacement des personnes ayant
subi un AVC ou bien de permettre a des personnes tétraplégiques de piloter précisément, grace a une ICO,

une voiture... dans un jeu vidéo !

Ce travail a été en partie financé par le Conseil Européen de la Recherche, avec le projet ERC BrainConquest

(ERC-2016-STG-714567).
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