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Résumé

Plusieurs études traitant des interfaces cerveau machine (ICM) (brain computer interface [BCI]) à base d’analyses en composantes indépendantes
(ACI) ont été présentées ces dernières années. La plupart d’entre elles ont exploré seulement un nombre réduit d’algorithmes ACI, et en particulier
les algorithmes FastICA et InfoMax. L’objectif de cet article est de fournir quelques éléments pour aider les chercheurs travaillant dans le domaine
des ICM, en particulier ceux qui ne sont pas familiarisés avec les techniques d’ACI, à choisir un algorithme d’ACI. À cet effet, le concept de
l’ACI est brièvement introduit ainsi qu’une description rapide d’algorithmes classiquement mis en œuvre, pour l’exploitation du principe d’ACI,
à savoir les algorithmes SOBI, COM2, JADE, ICAR, FastICA et InfoMax. La mise en œuvre de la technique ACI dans le domaine des ICM est
également revue. Enfin, une étude comparative de ces algorithmes, réalisée sur des données EEG simulées, montre qu’une sélection appropriée
d’un algorithme d’ACI peut sensiblement améliorer les capacités des systèmes ICM.
© 2009 Elsevier Masson SAS. Tous droits réservés.
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Abstract

Several studies dealing with brain computer interfaces (BCI) were conducted using the concept of independent components analysis (ICA).
Most of these studies only used a reduced number of ICA techniques, mainly the two algorithms FastICA and InfoMax. The main goal of this
paper is to present some key points regarding ICA to help BCI researchers not familiar with ICA techniques to select the best appropriate method
to tackle the questions understudy. Therefore, the concept of ICA is briefly introduced as well as a short description of algorithms widely used in
ICA community, namely SOBI, COM2, JADE, ICAR, FastICA and InfoMax algorithms. The implementation of the ICA technique in the field of
the BCI is also reported. Finally, a comparative study of these algorithms, conducted on physiologically plausible simulated EEG data, shows that
an appropriate selection of an ICA algorithm can significantly improve the overall capabilities of BCI systems.
© 2009 Elsevier Masson SAS. All rights reserved.
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1. Introduction

L’essor des technologies dédiées aux interfaces cerveau
machine (ICM) (brain computer interface [BCI]) n’a eu cesse
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de grandir au cours des 15 dernières années ([46,33,8] pour une
revue de la littérature). Un système ICM est généralement consti-
tué d’un ensemble de capteurs et d’algorithmes de traitement du
signal. Il permet d’acquérir et d’analyser les activités cérébrales
dans le but d’identifier des marqueurs permettant d’établir une
voie de communication fiable directement entre le cerveau et un
dispositif externe tel qu’un ordinateur, une neuroprothèse, etc.
Plus précisément, la conception de base et le fonctionnement de
tout system ICM sont illustrés sur la Fig. 1. L’activité cérébrale
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Fig. 1. Schéma fonctionnel d’un système ICM.

est enregistrée au moyen d’électrodes situées sur le cuir chevelu
(système ICM non invasif) ou de manière invasive par le biais
d’une grille d’électrodes placée, en général, sur le cortex moteur
(le système ICM invasif) [8]. Une étape de prétraitement est sou-
vent nécessaire pour améliorer le rapport signal sur bruit (RSB)
et atténuer les artefacts inhérents au dispositif d’acquisition, tels
que la dérive de la ligne de base, les déplacements des élec-
trodes et des fils de contacts, mais aussi ceux induits par le sujet
comme les mouvements oculaires, les activités musculaire et car-
diaque. Celle-ci est suivie d’une étape d’extraction de marqueurs
dans l’activité cérébrale susceptibles de coder les commandes de
l’utilisateur ou de refléter les intentions de commandes du sujet
[33,46]. La dernière étape a pour but d’associer les marqueurs ou
signatures spécifiques extraites à des signaux de commande pour
contrôler un périphérique externe ou encore pour renvoyer une
information vers le sujet. Plusieurs techniques d’exploration de
l’activité cérébrale ont été envisagées dans le domaine des ICM.
Elles se scindent en deux catégories :

• les explorations non invasives telles que l’électro-
encéphalographie (EEG), la magnétoencéphalographie
(MEG), l’imagerie fonctionnelle par résonance magnétique
(IRMf) et la spectrophotométrie à infrarouge (NIRS) ;

• les explorations invasives comme l’électrocorticographie
(ECoG), où le signal est enregistré à partir de microélectrodes
intracrâniennes [33].

Jusqu’à présent, une majorité de système ICM exploite
les signaux EEG ou ECoG [33,46]. En effet, les techniques
d’exploration faisant appel à la MEG ou à l’IRMf sont coûteuses
et encombrantes et de fait incompatibles avec un déploie-
ment des ICM dans le contexte ambulatoire. Plusieurs variétés
de phénomènes neurologiques sont utilisées par les systèmes
ICM. Ils comprennent les rythmes EEG comme les rythmes
Mu, Alpha, Bêta, la synchronisation/désynchronisation évo-
quée (ERS/ERD), les composantes des potentiels évoqués (PE)
somatosensoriels (l’onde P-300 notamment), les ondes corti-
cales lentes, etc. La mise en œuvre sur le terrain des systèmes
ICM requiert des méthodes de traitement de signal qui soient,
à la fois, fiables et rapides. Elles sont incontournables pour
le prétraitement des données acquises et pour l’extraction de
signatures discriminantes. L’analyse en composantes indépen-
dantes (ACI) [14] s’avère être une approche élégante pour le

traitement du signal dans certains contextes. Les fondements
théoriques de cette approche ont été largement étudiés au cours
des 25 dernières années et un grand nombre d’algorithmes est
actuellement disponible. Des applications variées des ACI ont
par la suite vu le jour dans divers domaines tels que l’analyse et
le prétraitement de signaux biomédicaux [30,35], la reconnais-
sance d’images [18] et les communications numériques sans fil
[20]. Dans cet article, nous nous limiterons à l’exploitation des
ACI dans les systèmes ICM basés sur l’EEG. Au cours de la
dernière décennie, plusieurs systèmes ICM s’appuyant sur les
ACI ont été présentés [33]. Néanmoins, la plupart de ces études a
exploré un nombre limité de méthodes d’ACI (surtout l’approche
dite FastICA [25] et InfoMax [32]). De plus, la dépendance des
performances des algorithmes d’ACI vis-à-vis des origines des
activités électrophysiologiques est peu documentée. Cela peut
entraver le choix de la meilleure méthode pour une applica-
tion donnée, et de fait, limiter le rôle de ces méthodes dans les
systèmes ICM. Dans ce contexte, le but de notre article est :

• de montrer l’intérêt de l’ACI pour le type d’ICM considéré ;
• d’identifier les techniques ACI appropriées pour les ICM ;
• de présenter une analyse comparative des performances de

six algorithmes d’ACI dans un contexte opérationnel ;
• de construire un référentiel pour les chercheurs du domaine

des ICM, en particulier pour ceux qui ne sont pas spécialistes
des techniques ACI.

Ces 25 dernières années ont connu des développements
méthodologiques et algorithmiques importants. Nous les avons
détaillés, ainsi que les fondements mathématiques sous-jacents,
dans un article précédemment publié dans ce journal [30] et aussi
dans Signal processing magazine, IEEE [31]. De ce fait, ils ne
seront que brièvement présentés ici.

2. L’approche ACI : position du problème

La question de la séparation aveugle de sources (SAS) peut
être formulée de la manière suivante. On suppose disposer d’une
réalisation de taille (N × M) d’un processus stochastique vecto-
riel {x[m]m ∈ IN} dont les valeurs sont a priori réelles. L’objectif
est de trouver une matrice de mélange A surdéterminée (i.e., en
notant (N × P) la taille de A, P est inférieur ou égal à N) tel que :

∀m ∈ IN, x[m] = As[m] + ![m] (1)

où s [m] = [s1 [m] . . . sP [m]]T est un vecteur source de
longueur P, de composantes mutuellement indépendantes et
v [m] = [v1 [m] . . . vN [m]]T est un vecteur bruit, indépendant
du vecteur source.

Le concept de l’ACI peut être vu comme une extension de
l’analyse en composantes principales (ACP) par le recours aux
statistiques supérieur à deux. L’ACI d’un vecteur aléatoire x de
longueur N et de matrice de covariance Rx est donnée par le
couple de matrices (A, ∆) vérifiant les propriétés suivantes :
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• la matrice de covariance Rx se décompose sous la forme
Rx = A"AT où ∆ est une matrice semi-définie positive et où
A est une matrice de rang colonne plein ;

• le vecteur x se décompose sous la forme x = As où s est un
vecteur aléatoire de longueur P, de matrice de covariance ∆
et dont les composantes sont le plus indépendantes possibles
au sens de la maximisation du contraste choisi.

En d’autres termes, l’approche ACI consiste à trouver un
séparateur matriciel Wo de dimension (N × P) tel que yo [m] =
Wo

Tx [m] soit une estimation du vecteur source s[m].

3. Quelques exemples d’utilisation du concept ACI dans
les ICM

Des résultats prometteurs ont été présentés mettant en œuvre
les ACI. Plusieurs questions ont été ainsi abordées comme
l’extraction de l’ECG fetal, la restauration d’activités céré-
brales spécifiques telles que les PE, les fuseaux de sommeil
ou encore l’atténuation d’artefacts. Dès lors, il est naturel
d’envisager une telle approche dans le contexte des ICM. Les
systèmes ICM exploitent plusieurs phénomènes neurophysiolo-
giques [31]. Parmi les plus utilisés, nous citons la composante
P-300 des PE, les potentiels évoqués visuels (PEV), les diffé-
rents rythmes EEG, tel que les rythmes Mu, Alpha et Bêta et
les potentiels évoqués auditifs (PEA) (Voir [33], Tableau 3 pour
plus de détails). Toutes ces composantes offrent des propriétés
intéressantes dans le cas des ICM :

• la latence de l’onde P-300 augmente avec la difficulté de la
tâche et elle est corrélée au temps de réaction motrice, et
son amplitude varie en proportion inverse de la fréquence
d’occurrence des stimuli cibles ;

• certains rythmes EEG sont associés à des tâches mentales
ou à la préparation et l’exécution d’un mouvement [37]. De
plus, un stimulus ou une action provoque des modifications
soudaines des rythmes corticaux (désynchronisations et syn-
chronisations liées à l’événement, DLE/SLE, [37]) ;

• l’intérêt des PEV est leur contenu fréquentiel bien spéci-
fique (des harmoniques directement liées à la fréquence du
stimulus) qui permet de les différencier des autres activités
électriques du cerveau ;

• concernant le recours aux PEA, il est motivé par certains
problèmes particuliers rencontrés pour des patients souffrant
de paralysies très sévères (yeux complètement immobiles et
cellules pyramidales du cortex moteur dégénérées).

La plupart des PE ont la particularité d’être de très faible
intensité (quelques microvolts) et de se superposer à l’activité
cérébrale spontanée, beaucoup plus importante en amplitude. De
plus, les signaux EEG, et en particulier ceux enregistrés en sur-
face, présentent un RSB très faible et sont souvent altérés par des
artefacts. L’ACI a naturellement été envisagée pour atténuer ces
« composantes » indésirables. Ainsi Bayliss et Ballard [5] ont
mené une expérience sur un prototype de conduite virtuel ou le
stimulus est l’apparition d’un feu rouge. Les auteurs ont montré
que l’ACI permettait une amélioration significative du taux de

classification (taux de classification correcte est de l’ordre de
80 %) de la composante P-300 qui apparaît après chaque stimu-
lus. Xu et al. [47] ont exploité l’ACI pour améliorer la détection
de l’onde P-300 dans le système ICM « P300 speller » (inter-
face permettant d’épeler des mots, initialement développée par
Farwell et Donchin [19]). Les auteurs ont exploité les données
provenant de la compétition ACI 2003 [9] et ont montré que leur
méthode fournit une classification correcte à 100 %. Une autre
étude pilote a été conduite pour la classification de mouvements
imaginés [41]. Plus précisément, les auteurs se sont concentrés
sur le rythme Mu qui a tendance à diminuer en amplitude et à
se désynchroniser lors de l’exécution ou de l’imagination d’un
mouvement (apparition d’un DLE dans la région controlatérale
du cerveau). L’expérience consistait à imaginer un mouvement
soit de la main droite soit de la main gauche. L’étude a montré
que l’ACI permettait d’isoler le rythme Mu et que la classifica-
tion des mouvements en deux groupes, ceux de la main droite
et ceux de la main gauche, présente un taux de réussite de près
de 80 %. Il est à noter que ce taux a été obtenu sans aucune
étape d’apprentissage. Une autre méthode exploitant l’ACI a été
présentée par Wang et al. [45]. Des stimuli visuels rapides ont
été présentés à des patients et l’ACI a été déployée pour choi-
sir à la fois les électrodes pertinentes et la référence adéquate
pour permettre d’isoler des PEV. Cette méthode a été mise en
œuvre en pratique et fournie des résultats prometteurs. Dans
une autre étude intéressante, reportée par Hill et al. [24], des sti-
muli auditifs ont été présentés, à plusieurs reprises, à 15 sujets
et les signaux EEG ont été enregistrés en utilisant 40 électrodes.
L’ACI est alors exploitée sur une petite partie des données pour
apprendre la matrice de mélange A. Celle-ci est par la suite uti-
lisée pour séparer l’information utile des différents artefacts.
La comparaison des classifieurs avec et sans ACI a montré que
l’ACI permet d’améliorer les performances de près de 14 %.

Toutes les études brièvement reportées ci-dessus montrent
que l’ACI est un outil prometteur pour les systèmes ICM.
Cependant, la majorité de ces travaux exploite les algorithmes
FastICA [25] et InfoMax [32]), sans réelle justification. Nous
nous sommes donc intéressés à cette question et nous proposons
d’examiner six algorithmes d’ACI en termes de coup de calcul
et de complexité de mise en œuvre mais aussi d’en évaluer les
performances dans un contexte de simulations réalistes. Notre
choix, non exhaustif, s’est porté sur les six algorithmes suivant :

• SOBI [7] qui exploite plusieurs matrices de covariance asso-
ciées à différents retards non nuls après blanchiment des
observations ;

• COM2 [14] qui cherche à reconstruire des sources indépen-
dantes deux à deux en maximisant, après blanchiment des
observations, une fonction de contraste basée sur les cumu-
lants d’ordre quatre ;

• JADE [10] qui propose une solution algébrique qui consiste à
diagonaliser conjointement l’ensemble des matrices propres
construites à partir des vecteurs propres associés aux P plus
grandes valeurs propres de la matrice de covariance des obser-
vations blanchies ;

• ICAR [1] qui vise à exploiter les redondances (matricielles)
présentes dans la matrice de quadricovariance des obser-
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vations et qui ne nécessite pas une étape de blanchiment
préalable ;

• InfoMax [32] qui résout le problème de l’ACI en maximisant
l’entropie différentielle de la sortie d’une transformation non-
linéaire inversible des observations blanchies ;

• FastICA [25] qui, après l’étape de blanchiment, cherche à
maximiser une fonction de contraste basée sur la négentropie.

Les quatre premiers algorithmes sont semi-algébriques et
donc aboutissent à une solution du problème de l’ACI en
un nombre prédéterminé d’itérations. Les deux derniers algo-
rithmes sont itératifs et la convergence vers un maximum local
n’est donc pas exclue. Contrairement aux cinq autres algo-
rithmes qui extraient toutes les composantes indépendantes
simultanément, FastICA est une approche de type déflation c’est
à dire que les composantes du mélange sont extraites l’une après
l’autre. Ces six algorithmes nécessitent que les observations
soient ergodiques et stationnaires. Même si de telles hypothèses
sont difficilement vérifiables au sens strict dans le contexte des
signaux biomédicaux, la mise en œuvre de ces algorithmes est
envisageable [29].

4. Complexité de calcul

Cette section a pour objectif de fournir quelques résultats
portant sur la complexité de calcul numérique des six méthodes
ACI présentées auparavant, pour des valeurs données de N, P
et le nombre d’échantillons M. La complexité numérique des
méthodes est calculée en termes du nombre d’opérations en
virgule flottante (flops). Un flop est défini comme la somme
d’une multiplication et d’une addition. Néanmoins, en accord
avec la pratique usuelle, seules les multiplications sont prises en
compte, ce qui n’affecte pas l’ordre de grandeur de la complexité
de calcul. Si on note f4(P) = P(P + 1)(P + 2)(P + 3)/24 le nombre
d’entrées libres dans le tenseur de dimension P des cumulants
d’ordre quatre, It le nombre de balayage requis par la diagonali-
sation conjointe (SOBI, JADE, ICAR) ou par l’optimisation de
la fonction de contraste de COM2, T le nombre de retards utilisés
dans SOBI, J le nombre maximal d’itérations considérées dans
les algorithmes itératifs (FastICA, InfoMax), Q est la complexité
exigée pour le calcul des racines du polynôme réel de qua-
trième degré de la technique de Ferrari (on prend Q ≈ 30 flops),
et B = min{MN2/2 + 4N3/3 + PNM,2MN2} le nombre de flops
requis par le blanchiment spatial. Pour les valeurs de N, P, M,
It, T, J et D, les complexités de calcul numériques sont don-
nées dans le Tableau 1. La différence des paramètres d’entrée

pour chaque méthode rend difficile une étude comparative des
complexités de calcul. Néanmoins, si les hypothèses de travail
sont satisfaites, on peut énoncer que SOBI présente la plus petite
complexité de calcul pour des performances comparables, que
les algorithmes itératifs InfoMax et FastICA exigent générale-
ment un plus grand nombre de calculs, alors que COM2, ICAR et
le JADE ont des complexités de calcul très proches (Voir [13,50]
pour plus de détails).

Le nombre d’électrodes dans les systèmes ICM peut varier
de une [27] à plus de quanrante [24]. Cependant, dans une
perspective d’exploitation ambulatoire des ICM, la réduction
du nombre d’électrodes N s’avère nécessaire. Pour ce qui est
du nombre d’échantillons M, celui-ci est généralement faible
(entre 300 et 5000 échantillons). Comme nous l’avons déjà men-
tionné, la majorité des systèmes ICM s’appuie sur quatre type de
signaux neurophysiologiques (l’onde P-300, les PEA, les PEV
et certains rythmes EEG). Ces signaux sont généralement de
courte durée (quelques secondes) et sont échantillonnés à une
cadence comprise entre 100 Hz et 1000 Hz. À titre d’exemple,
la complexité numérique des six algorithmes considérés est
calculée dans le contexte de la simulation, qui sera présen-
tée dans le paragraphe Comparaison des performances dans le
contexte des ICM, où les algorithmes d’ACI sont mis en œuvre
pour débruiter et extraire le rythme Mu. Les paramètres des
algorithmes qui interviennent dans l’évaluation de la comple-
xité (I) sont N = 6, P = 3, M = 5120 (durée d’observation de
20 secondes avec une fréquence d’échantillonnage de 256 Hz),
T = 5, Q = 30, It = 6 pour SOBI, It = 4 pour COM2, It = 7 pour
JADE, It = 11 pour ICAR, J = 60 pour FastICA, J = 31 pour Info-
Max, f4(P) = 15 et B = 184 608. Ces paramètres ont été retenus
pour permettre à chaque algorithme de fournir des résultats satis-
faisants. Les complexités numériques de SOBI, COM2, JADE,
ICAR, FastICA et InfoMax sont respectivement d’à peu près
5,105 ; 5,105 ; 5,105 ; 5,105 ; 3,106 et 3,106. Il apparaît donc que,
pour cet exemple, SOBI, COM2, JADE, et ICAR demandent un
plus petit nombre de calcul comparé à InfoMax et FastICA.

5. Comparaison des performances dans le contexte des
ICM

5.1. Génération des données test

L’objectif principal de ce paragraphe est d’expliquer
comment nous avons procédé pour obtenir des données simulées
réalistes pour comparer les six algorithmes d’ACI considérés
dans le contexte d’un système ICM basé sur le rythme Mu

Tableau 1
Complexité de calcul numérique des six algorithmes analysés.

Algos Flops

SOBI TMN2/2 + 4N3/3 + (T − 1)N3/2 + ItP2[4P(T − 1)+17(T − 1)+4P+75]/2
COM2 B + min{12Itf4(P)P2 + 2ItP3 + 3Mf4(P) + MP2, 13ItMP2/2}+ ItP2Q/2
JADE B + min{4P6/3, 8P3 (P2 + 3)}+3Mf4(P) + ItP2(75+21P+4P2)/2 + MP2

ICAR 3Mf4(P)+2N6/3+P2(3N2 − P)/3 + N2P+P2N3 + 7P2N2 + ItP2(4N4−8N3 + 25N2)/2
FastICA B + J[2P(P + M) + 5MP2/2]
INFOMAX B + J[P3 + P2 + P(5M + 4)]
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(Quelques exemples d’utilisation du concept ACI dans les ICM)
issu d’un enregistrement EEG de surface recueilli par le biais de
six électrodes (FZ, F4, CZ, P7, PZ, P8) plus une référence (F3)
placées sur le scalp selon le système 10–20. Dans un tel contexte,
comme décrits dans la section II, les observations de surface
peuvent être considérées comme un mélange bruité d’une source
d’intérêt, à savoir l’onde Mu, et de sources d’artefacts telles que
l’activité cardiaque et les mouvements oculaires. L’onde Mu,
localisée au niveau du cortex moteur, est simulée à l’aide du
modèle d’EEG de Jansen et Rit [28] dont les paramètres sont
choisis de manière à obtenir une activité similaire à l’onde Mu.
Les signaux liés aux activités cardiaque et oculaire sont issus
de notre base de données polysomnographiques [40]. Concer-
nant le bruit additif, il représente la résultante des perturbations
liées à l’instrumentation et celles induites pas les activités phy-
siologiques EEG de fond. Le bruit instrumental est modélisé
par un processus vectoriel Gaussien tandis que l’activité EEG
de fond est simulée en surface par l’intermédiaire d’un modèle
du volume conducteur cérébrale contenant 200 sources indépen-
dantes d’EEG, chacune générée à l’aide du modèle de Jansen
et Rit [28]. Enfin, la matrice de mélange est définie comme la
concaténation de deux matrices colonne modélisant respecti-
vement le volume de conduction [2] des sources à la base du
rythme Mu et de l’activité oculaire, et d’un vecteur de pondé-
ration associée à la source cardiaque. Ce dernier est unitaire ce
qui implique que les électrodes de surface sont uniformément
corrompues par l’activité cardiaque.

5.2. Critère de performance

Deux séparateurs, W (1)
o et W (2)

o peuvent être comparés par
le biais du critère introduit par Chevalier [12]. La qualité de
l’extraction de la source p est directement reliée au RSB plus
interférence maximal (Signal to interference-plus-noise ratio
[SINR]) de cette source. Plus précisément, le SINR de la source
p sur la voie i du séparateur Wo =

[
wo

(1), . . . ,wo
(P)] est défini

par :

SINRp[w(i)
o ] = !p

∣∣∣w(i)T
o ap

∣∣∣
2

w
(i)T
o Rvpw

(i)
o

(2)

où !p représente la puissance de la source p, w
(i)
o est la

colonne d’ordre i du séparateur Wo et Rvp est la matrice de cova-
riance du bruit pour la source p ; elle correspond à la matrice
de covariance Rx estimée à partir des données en omettant la
composante p. Sur la base de cette définition, la qualité de la
restitution de la source p par le séparateur Wo est mesurée en
calculant le maximum de SINRp[w(i)

o ] par rapport à i avec i
(1 ≤ i ≤ P). Cette mesure est notée SINRMp. La performance
d’un séparateur de source Wo est déterminée par la donnée du
vecteur ligne SINRM(Wo) :

SINRM(Wo) = (SINRM1[Wo], . . . , SINRMP [Wo]) (3)

Dans un contexte donné, le séparateur W (1)
o est meilleur que

le séparateur W (2)
o pour extraire la source p, si SINRMp[W (1)

o ] >

SINRMp[W (2)
o ]. Le critère donné par (3) permet une évaluation

objective des algorithmes d’ACI. Cependant, l’utilisation de ce
critère nécessite d’en connaitre la borne supérieure qui serait
atteinte par le « séparateur optimal de sources ». Il est montré
que le séparateur optimale de sources correspond au séparateur
Wo (SMF) dont les colonnes sont les filtres adaptés spatiaux
(Spatial matched filters [SMF]) associés aux différentes sources
[12]. Il est défini, à une matrice diagonale et une matrice de
permutation près, par Wo(SMF ) = R−1

x A où A la vraie matrice
de mélange.

5.3. Résultats de simulations

Afin de mener une évaluation objective des performances
des six algorithmes retenus, deux tests ont été envisagés à par-
tir des données de simulation précédemment décrites. Nous
nous intéressons aux performances de ces algorithmes en termes
d’extraction de la source à l’origine de l’onde Mu. Cette source
est considérée ici comme étant la source d’intérêt (c’est géné-
ralement le cas pour les ICM exploitant les informations issues
du rythme Mu). Les résultats reportés dans ce qui suit ont été
obtenus après moyenne sur 200 réalisations. Il est à noter que
l’algorithme InfoMax a été implémenté après une étape de blan-
chiment spatial.

5.3.1. Influence de la longueur des observations pour un
RSB donné

Dans ce test, nous avons fixé pour chaque source le RSB à
5 dB. Le SINRMp (1 ≤ p ≤ 3) à la sortie des six algorithmes
d’ACI, à savoir, SOBI, COM2, JADE, ICAR, FastICA et
InfoMax, est estimé avec comme paramètre le nombre des
échantillons (la fréquence d’échantillonnage étant de 256 Hz).
La Fig. 2(a) montre les résultats obtenus pour la source Mu.
On y observe le bon comportement des algorithmes COM2,
JADE et FastICA. L’algorithme ICAR est légèrement mois per-
formant pour la restitution de la source Mu et nécessite plus
d’échantillons pour converger vers la solution optimale. Une des
raisons pouvant expliquer ce comportement est que l’algorithme
ICAR requiert que toutes les sources soient non Gaussiennes
alors que la distribution estimée de la source Mu est proche d’une
Gaussienne en particulier lorsque le nombre d’échantillons est
faible. Une autre raison possible est le fait que le signe du
cumulant marginal d’ordre quatre de la source Mu est diffé-
rent du signe des deux autres cumulants marginaux d’ordre
quatre ce qui est en contradiction avec les hypothèses a priori
requises par ICAR. Enfin, InfoMax semble nécessiter un grand
nombre d’échantillons pour converger et le séparateur fourni
par l’algorithme SOBI fait apparaître un biais dans le cas de ce
scénario de simulation.

5.3.2. Influence du RSB
Ce paragraphe est consacré à l’étude du comportement des

six algorithmes en fonction des variations du RSB (ce der-
nier étant supposé identique pour chaque source). Le nombre
d’échantillons est fixé à 5120 (ce qui correspond à 20 secondes
d’observation). La Fig. 2(b) montre que lorsque le RSB varie de
−20 à 14 dB, COM2, JADE et FastICA ont des performances
optimales. En ce qui concerne les performances des algorithmes
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Fig. 2. Variation (en dB) du SINRM des sources (a) en fonction du nombre d’échantillons pour un RSB fixe de 5 dB, (b) en fonction du SNR. La figure (c) représente
un zoom de la figure (b) pour un RSB entre −5 dB et 5 dB.

SOBI et ICAR, elles sont moins élevées par rapport aux précé-
dents pour l’ensemble des valeurs de RSB. ICAR semble être
légèrement plus performant que SOBI au-delà de −2 dB et cette
hiérarchie s’inverse en deçà de cette même valeur (se reporter à
la Fig. 2(c) qui est un zoom de la figure Fig. 2(b)). L’algorithme
InfoMax se comporte comme l’algorithme COM2, JADE et Fas-
tICA pour les valeurs de RSB inférieures à −6 dB mais, comme
cela est reporté sur la Fig. 2(c), ses performances sont similaires
à celles de SOBI pour des valeurs de RSB au-delà de −6 dB.

6. Conclusion

Les systèmes à base d’ICM permettent à un sujet de contrôler
des dispositifs ou appareils externes en utilisant des phénomènes
électrophysiologiques telles que les activités EEG évoquées
ou spontanées. Les signaux EEG contiennent des mélanges
inconnus de composantes représentant des processus cérébraux
de différentes natures. Ils sont souvent contaminés par des
artefacts d’origine physiologique, comme par exemple l’ECG,
l’EMG ou non physiologique comme les interférences dues à
l’alimentation électrique, le déplacement d’électrodes, etc. De
ce fait, il est essentiel, dans le contexte des ICM, de disposer de
méthodes de traitement et d’algorithmes fiables à la fois pour
prétraiter les données et en extraire des descripteurs avec un fort
pouvoir discriminant. Des travaux antérieurs sur des signaux
biomédicaux ont montré que les approches ACI offrent des algo-
rithmes de choix pour isoler les signaux utiles des artefacts

et pour décomposer des mélanges d’activités électrophysiolo-
giques en des sous-ensembles de sources corrélées aux activités
physiologiques d’intérêt.

Néanmoins, l’application des ACI dans le domaine des sys-
tèmes ICM n’est qu’à son début. En effet, la majorité des études
rapportées dans la littérature sont menées sur des sujets en bonne
santé et donc, le fait que les ICM à base d’ACI fournissent de
bons résultats dans ce cas, n’est pas nécessairement une garan-
tie de succès pour un autre groupe d’utilisateurs. En outre, la
sélection automatique des composantes les plus informatives
ouvrirait la voie à moyen terme vers des systèmes temps réel
d’ICM basés sur les ACI. Certaines études récentes détaillées
dans [31] montrent que les ACI peuvent être utilisées de manière
automatisée. Mais jusqu’à présent, la plupart des systèmes ICM
utilisant la sélection automatique de la composante indépendante
informative ont été testés en laboratoire avec des protocoles bien
définis.

Une autre limitation des études traitant des ICM à base d’ACI
semble être le fait que la plupart d’entre elles ont exploré seule-
ment un nombre réduit d’algorithmes d’ACI, à savoir FastICA et
InfoMax. Dans cet article nous avons comparé six algorithmes
classiques d’ACI. Une évaluation de la complexité en termes
de coût de calcul a d’abords été entreprise. Ensuite, une étude
comparative des performances sur des données EEG simulées
mimant le contenu de signaux électroencéphalographiques de
surface a été menée. Les résultats obtenus montrent que la
complexité peut largement varier, en fonction de l’algorithme
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d’ACI utilisé. Le comportement de chaque algorithme dépend à
la fois du nombre d’échantillons et de la valeur du RSB. Plus pré-
cisément, SOBI, COM2, JADE et ICAR ont un plus faible coût
de calcul comparé à FastICA et InfoMax. En ce qui concerne
les performances, COM2, JADE et FastICA conduisent aux
meilleurs résultats. Ainsi, en tenant compte à la fois de la
complexité et de la performance, COM2 et JADE semblent être
les meilleurs algorithmes d’ACI dans notre simulation d’ICM.

Un autre résultat, déjà obtenus dans l’un de nos précédents
travaux [29], montre que la performance des algorithmes d’ACI
dépend également de la nature physiologique de la source à
extraire. Tous ces résultats nous renforcent dans notre conviction
qu’un choix approprié de la méthode d’ACI peut améliorer sen-
siblement les performances des systèmes ICM fondés sur ce type
de traitement. À cet effet, il est important de recueillir au préa-
lable autant d’informations statistiques et/ou physiologiques que
possible sur les sources, telles que leur coloration temporelle,
leur non-gaussianité, le signe de leur cumulants marginaux et la
nature du bruit additif.
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