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RESUME

Les Interfaces Cerveau-Ordinateur (ICOs) sont des systémes qui mesurent et interprétent I'activité
cérébrale pour fournir un retour d’information ou effectuer des actions, permettant un contréle direct
ou une interaction avec d’autres systémes par la pensée. Parmi les différents capteurs capables de
mesurer I'activité cérébrale, les EEG sont les plus souvent employés, car ils constituent une solution
peu colteuse, non-invasive, et offrent une excellente résolution temporelle. Bien que leur efficacité
soit inférieure a celle des méthodes invasives comme 'ECoG, les EEG ont 'avantage de ne pas
nécessiter une intervention chirurgicale, permettant ainsi leur utilisation par la grande majorité des
individus. A l'origine, les ICOs ont été principalement développées pour des applications médicales,
offrant des alternatives non-pharmacologiques pour traiter et assister quotidiennement les patients
souffrant de troubles neurologiques. Elles permettent notamment d’améliorer 'autonomie des
patients pendant la rééducation et de réduire la charge de travail pour le personnel soignant.

Sur le plan économique, une croissance considérable est attendue dans le marché des ICOs,
avec des bénéfices allant de 2 milliards USD en 2023 atteignant entre 5,4 et 10,65 milliards USD
d’ici 2030. Cet intérét relativement récent pour les ICOs est lié a la miniaturisation des composants
électroniques, a 'amélioration des performances des batteries et au perfectionnement des capteurs
EEG dits ‘'secs’. Ces innovations ont permis une réduction des codts, faisant passer les ICOs des
expériences contrélées en laboratoire a une utilisation accessible au grand public. Lavenement
de la réalité virtuelle (RV) et des technologies d’apprentissage profond a également ouvert de
nouvelles perspectives pour les ICOs, en améliorant 'immersion et en personnalisant les contenus
en fonction des réactions et des besoins spécifiqgues de chaque utilisateur.

Cependant, les performances des ICOs restent insuffisantes et varient fortement au cours
du temps et d’'un utilisateur a un autre. Les facteurs environnementaux impactent la qualité du
signal, qui est fortement dégradé par de multiples sources d’interférences. De plus, des facteurs
liés a I'utilisateur comme la fatigue, la frustration, et le niveau d’attention, ainsi que les variations
structurelles d’un individu a un autre, affectent également les performances des ICOs. Ces défis
créent une boucle de rétroaction négative ou la diminution de la précision réduit la fiabilité du
systéme et la satisfaction de I'utilisateur.

Pour relever ces défis, cette thése doctorale propose des solutions pour améliorer les perfor-
mances, la portabilité et I'interprétabilité des systémes ICO. Trois innovations principales ont été
développées. Premiérement, nous proposons d’incorporer la modulation d’amplitude (MA) comme
nouvelle représentation des signaux EEG pour améliorer la robustesse des ICOs actives. Ces
caractéristiqgues ont montré une robustesse aux artefacts dans les applications ICOs passives,
suggérant des avantages potentiels pour les ICOs actives. Deuxiemement, nous présentons un filtre
adaptatif concu pour éliminer les artefacts de mouvement spécifiques aux données EEG mobiles.
Ce filtre a été testé a I'aide d’'une base de données collectée aupres de participants réalisant la
batterie de taches Multi-Attribute Task Battery-Il dans diverses conditions. Troisiemement, nous
explorons l'impact de différents niveaux de suppression d’artefacts sur la caractérisation de la
cybercinétose, en proposant I'utilisation de la modulation d’amplitude EEG pour la détection et
linterprétation de 'activité corticale relative a la cybercinétose.

A travers cette thése, nous espérons améliorer la fiabilité des ICOs et contribuer a leur transition
vers des applications pratiques pour le grand public.



Mots-clés Electroencéphalographie, interface cerveau-ordinateur, modulation d’amplitude, élimi-
nation des artefacts, filtrage adaptatif, état mental, évaluation de la charge mentale, activité physique,
électroencéphalographie ambulatoire, cybercinétose, réalité virtuelle.
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ABSTRACT

[Brain Computer Interface| (BCI) system measure and interpret brain activity to provide feedback
or perform actions, allowing for direct control or interaction with other systems directly with the
mind. Among the various sensors capable of measuring brain activity, [Electroencephalogram| (EEG)
is the most commonly used because it is an inexpensive and non-invasive solution that offers
excellent temporal resolution. Although its effectiveness is inferior to that of invasive methods such
as ECoG, EEG has the advantage of not requiring surgical intervention, making it accessible to
the vast majority of individuals. Initially, were primarily developed for medical applications,
offering non-pharmacological alternatives to treat and assist individuals with neurological conditions.
They allow patients, for instance, to enhance their autonomy during rehabilitation and reduce the
workload of the healthcare staff.

From an economic perspective, significant growth is expected in the [BCI| market, with profits
ranging from 2 billion USD in 2023 to between 5.4 and 10.65 billion USD by 2030. This relatively
recent interest in can be attributed to technological innovations such as the miniaturization
of electronic components, improved battery performance, and refinement of dry EEG sensors.
These advancements have resulted in cost reductions, allowing [BCIs to transition from controlled
laboratory experiments to more accessible and publicly available applications. The emergence of

(VR) and deep-learning technologies has also created new opportunities for[BCls to

improve immersion and customize content based on the unique reactions and needs of each user.

However, the performance of [BCls remains insufficient, and varies significantly over time and
among users. Environmental factors affect the quality of the signals, which are heavily degraded
by multiple sources of interference. Additionally, user-related factors, such as fatigue, frustration,
attention level, and individual structural variations, also affect the performance of . These
challenges create a negative feedback loop in which a decrease in precision reduces the reliability
of the system and user satisfaction.

In this doctoral thesis, we present solutions to improve [BCI| performance, portability, and
interpretability. Three main innovations have been developed. First, we propose the use of[Amplitude]
Modulation| (AM) as a new representation of EEG signals to improve the robustness of the active
[BCIs. These features have shown robustness to artifacts in passive [BCl applications, suggesting
the potential advantages for active [BCls. We employed them across 21 binary classification tests
from combinations of seven mental tasks and we found that the average kappa score for these
classifications increased from 0.57 to 0.62 when combined with conventional PSDI features. An
examination of the top-selected features showed the predominance of the [AM}based measures,
comprising over 77% of the top-ranked features.

Second, we present an adaptive filter designed to eliminate specific movement artifacts in
EEG mobile data. This filter was tested using a dataset collected from participants performing
Multi-Attribute Task Battery-Il under various conditions. Accuracy as high as 95% could be achieved
with a random forest based mental workload classifier with ambulant users.

Third, we explored the impact of different artifact removal levels on cybersickness characteriza-
tion, proposing the use of EEG amplitude modulation to detect and interpret cortical activity related
to cybersickness. Experimental results show that minimal pre-processing retains artifacts that
may be useful for cybersickness detection (e.g., head and eye movements), while more advanced
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methods enable the extraction of more interpretable neural patterns that may help the research
community gain additional insights on the neural underpinnings of cybersickness. Our experiments
show that the proposed amplitude modulation features comprise roughly 60% of the top-selected
features for EEG-based cybersickness detection.

With these innovations, we aim to improve the reliability of BCls and contribute to their transition
towards practical applications for the general public.

Keywords electroencephalography, brain-computer interface, amplitude modulation, artifact
removal, adaptive filtering, mental state, mental workload assessment, physical activity, ambulatory
EEG, cybersickness, virtual reality
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CARACTERISTIQUES DE MODULATION D’AMPLITUDE EEG POUR
UNE PERFORMANCE AMELIOREE DES ICO

Synopsis

0.1 Introduction
0.1.1 Interfaces Cerveau-Ordinateur

Les interfaces cerveau-ordinateur (ICO) sont des systémes qui utilisent I'activité cérébrale de
l'utilisateur comme entrée pour fournir un retour d’'information ou effectuer une action, permettant
ainsi le contréle ou l'interaction avec un autre systéme directement par la pensée (Marcos-Martinez
et al., 2023|;, [Khalaf et al., [2019). Différents types de capteurs ont été utilisés pour enregistrer
I'activité cérébrale, les capteurs EEG (électroencéphalographie) étant les plus populaires en raison
de leur faible codt, leur caractére non-effractif et leur excellente résolution temporelle. Les modalités
effractives comme I'EC0G, bien que plus efficaces, nécessitent une intervention chirurgicale pour
implanter des électrodes dans le tissu cérébral.

Les ICO ont principalement été développées pour des applications médicales, offrant une
alternative non pharmacologique pour le traitement et le soutien des patients souffrant de troubles
neurologiques (Marcos-Martinez et al., 2023; Wood et al., [2014). Par exemple, les ICO permettent
aux patients de gagner en autonomie pendant la réhabilitation, réduisant ainsi la charge de travail
du personnel soignant. En 2023, Ia taille du marché des ICO était estimée a 2 milliards USD et
devrait atteindre entre 5,4 et 10,65 milliards USD en 2030 (Market.us|, 2024} IMARC Group, 2023).
Cette croissance rapide est due a la baisse des prix des casques EEG, désormais disponibles a
moins de 1000 USD, les rendant accessibles a un public plus large (He et al., 2023).

Lémergence de nouveaux matériaux, comme les matériaux mémoristiques, promet de révo-
lutionner I'avenir de I'électronique et de contribuer a la miniaturisation et a la réduction des colts
des équipements ICO (Tzouvadaki et al., [2023). Les innovations dans les capteurs EEG secs, plus
puissants et flexibles, ont également contribué au développement des EEG sans fil, marquant le
début de la transition des enregistrements EEG en laboratoire vers des applications pour le grand
public dans des environnements écologiques tels que le salon.

Récemment, 'émergence de nouveaux dispositifs de réalité virtuelle (RV), comme le Hololens
de Microsoft et 'Oculus Rift de Meta, combinée a l'introduction de capteurs EEG a bas prix sur le
marché, a ouvert des perspectives prometteuses pour la réhabilitation et la formation professionnelle
(Lupu et al., 2018). Bien que les études combinant ICO et RV soient encore limitées (Palumbo),
2022), I'intégration de ces technologies permet une surveillance continue et objective de I'état
physiologique de I'utilisateur en temps réel pendant les simulations (Lopes et al., 2024). Le systeme
ICO fournit ainsi un canal de communication supplémentaire qui peut améliorer 'immersion et
permettre la personnalisation du contenu en fonction des préférences ou des besoins spécifiques
de l'utilisateur.

La fusion des deux technologies a conduit a la commercialisation de casques avec EEG intégré,
tels que Kaptics, Galea (Bernal et al., 2022), OpenlCO et Emotiv, parmi d’autres. Ainsi qu’au
développement de logiciels tels que MindMaze, une plateforme de réhabilitation neurologique
combinant réalité virtuelle et ICO. Cette technologie est utilisée cliniquement pour la réhabilitation
des patients ayant subi des AVC et des Iésions cérébrales.
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0.1.1.1 Definition

Les interfaces homme-machine (HCI) sont des systéemes de communication qui forment générale-
ment une boucle entre les parties "Utilisateur" et "Ordinateur". La partie "Ordinateur” recgoit des
informations de la partie "Utilisateur" et les analyse pour fournir la réponse la plus appropriée a
la tdche en cours. Les ICO appartiennent a la catégorie des interactions homme-machine (HCI)
avec la particularité de collecter des informations sur I'utilisateur directement a partir de son ac-
tivité cérébrale, transcendant ainsi les modalités intermédiaires conventionnelles telles que les
compétences motrices fines ou la voix. La figure[1.1]illustre, a I'aide d’un diagramme, la boucle
de communication formée entre l'utilisateur et la machine, ainsi que les principales étapes d’'un
pipeline typique de ICO.

0.1.1.2 ICO Basées sur ’'EEG

LEEG mesure l'activité électrique générée par la synchronisation et la dépolarisation de grandes
populations de neurones. Ce type de capteur présente de nombreux avantages. Tout d’abord, ils
sont portables et non-effractifs, permettant de les intégrer dans des casques ou des bandeaux
préts a 'emploi. Les capteurs secs et flexibles sont simplement en contact avec le cuir chevelu et
ne laissent aucune marque (Marcos-Martinez et al., 2023). De plus, le colt de I'équipement EEG
est faible comparé a d’autres modalités (Khalaf et al., [2019).

En outre, les signaux enregistrés ont une excellente résolution temporelle, avec une fréquence
d’acquisition généralement comprise entre 128 Hz et 1000 Hz. Néanmoins, 'ensemble des tissus,
le crane et le volume cranien se comportent comme un filire passe-bas, en consequence, I'activité
cérébrale la plus importante enregistrée par 'EEG n’est disponible qu’en dessous de 100 Hz (Fiatek
et al., 2016).

LEEG est particulierement sensible au bruit, contrairement aux modalités basées sur I'activité
métabolique, comme la spectroscopie proche infrarouge (SPIR), qui offrent une meilleure robustesse
(Shin et al., 2018). En effet, de nombreuses sources externes peuvent produire des signaux
électromagnétiques d’amplitude supérieure a ceux du cortex cérébral, rendant ces systémes plus
susceptibles aux interférences.

0.1.1.3 Types de ICO

Les ICO peuvent étre classées en deux grandes catégories: actives/réactives et passives. Récem-
ment, le terme ICO hybride a été attribué a une ICO qui dépend simultanément de plusieurs
modalités ou paradigmes.

ICO Actives et Réactives Les ICO actives (ICOa) détectent 'activité corticale spécifique et
volontaire de I'utilisateur pour un contréle direct des dispositifs, améliorant ainsi 'autonomie des
personnes souffrant de déficits moteurs (Zander et al., 2009; Kumar et al., [2015). Les ICO réactives,
une sous-catégorie des ICOa, identifient I'attention de I'utilisateur envers des stimuli sensoriels
spécifiques, basés sur des réactions neuronales bien différenciées (Lotte et al., 2019; Won et al.|
2022).

ICO Passives Les ICO passives (ICOp) sont utilisées pour analyser I'état émotionnel et cognitif
de l'utilisateur en se basant sur I'activité corticale résultant de l'interaction avec un systéme tiers
(Zander et al., 2009; Lotte et al., [2019). Elles permettent une analyse objective des états mentaux
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comme la charge mentale, la relaxation et la fatigue, et sont particulierement utiles dans des
applications d’automatisation adaptative, de surveillance de 'engagement, et de prévention des
accidents (Arico et al., 2016} [Sciaraffa et al., 2022).

0.1.2 Défis des ICO basées sur 'EEG

Malgré le potentiel des ICO, plusieurs défis majeurs subsistent, notamment I'état psychologique de
I'utilisateur et sa familiarité avec la technologie ICO. La fatigue mentale, la frustration et le niveau
d’attention peuvent affecter significativement les performances des ICO (Myrden et al.,[2015; Hwang
et al., 2009). De plus, la variabilité inter- et intra-sujets, ainsi que la qualité variable des signaux,
sont les principaux obstacles pour améliorer la robustesse des systemes ICO.

0.1.3 Contributions de la These

Cette thése doctorale a pour objectif d’'améliorer la performance, la portabilité et I'interprétabilité des
systémes ICO, en proposant des innovations dans le prétraitement des signaux et I'extraction des
caractéristiques. Lanalyse de la modulation d’amplitude (MA) est proposée comme une nouvelle
caractéristique de signaux EEG, offrant une représentation plus fidéle de certains mécanismes
neurologiques fondamentaux.

0.1.4 Organisation de la These

Le chapitre [2|présente les fondations théoriques des ICO basées sur les signaux EEG. Le chapitre[3]
explore 'amélioration des ICO actives par I'utilisation des caractéristiques de modulation d’amplitude.
Le chapitre [4| propose une méthode de prétraitement des données EEG pour améliorer la détection
de la charge mentale pour des sujets ambulants. Le chapitre [5aborde la détection de la cyberciné-
tose avec des algorithmes de prétraitement et des caractéristiques MA. Enfin, le chapitre [6] résume
les contributions de chaque étude de cette these et propose des perspectives futures pour les ICO.

0.2 Chapitre: [2: Cadre théorique
0.2.1 Le cerveau humain
0.2.1.1 Structure

Lencéphale humain contient approximativement 86,1 milliards de neurones (Azevedo et al., 2009),
organisés en structures locales et interconnectés par un réseau complexe comprenant 60 trillions
de synapses. Ce systéme complexe et dynamique fonctionne grace a des mécanismes opérant
a différents niveaux hiérarchiques, allant de I'échange d’ions dans les synapses (Sudhof, [2021];
Ferguson et al.,[2020) a I'activité des circuits neuronaux locaux et interrégionaux (Peron et al., 2020;
Simpson et al., 2013).

Lencéphale est divisé en trois parties principales: le cerveau (ou cérébrum), le tronc cérébral et
le cervelet. Le cérébrum comprend le néocortex, une couche externe qui est subdivisée en lobes
ayant des réles fonctionnels spécifiques, liés a divers aspects du traitement cognitif et sensoriel
(Lotte et al., 2015 Shepherd, [2003):

Lobe occipital Situé dans la partie postérieur du cerveau, il traite les informations visuelles et
permet la reconnaissance d’objets et de mots.
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Lobe pariétal Etend les capacités du cortex visuel pour la représentation spatiale, I'attention
spatiale et la navigation.

Cortex moteur Localisé dans le lobe frontal postérieur, il planifie et exécute les mouvements, et
montre une activité caractéristique lors de I'imagerie motrice.

Lobe frontal Impliqué dans des fonctions d’ordre supérieur telles que la prise de décision, I'attention
et le raisonnement logique.

Lobe temporal Spécialisé dans 'analyse des événements futurs, la mémoire, la contextualisation
des informations et le langage.

0.2.1.2 Neurones

Les neurones se composent de trois parties principales: les dendrites, le soma et I'axone. Les
dendrites recoivent des signaux via des synapses, le soma contient le noyau et les organites
cellulaires, et 'axone transmet des signaux électriques a d’autres neurones (Shepherd, |2003). Les
neurones transmettent I'information par des changements de polarité membranaire, libérant des
neurotransmetteurs aux synapses. Les connexions locales qui réalisent les opérations élémentaires
au sein du cortex se coordonnent pour intégrer des fonctions d’ordre supérieur, telles que I'encodage
sensoriel, la mémoire, I'attention et la prise de décision.

0.2.2 Etude de I’activité cérébrale

Les études sur l'activité cérébrale ont pour objectif d’associer un état mesuré du cerveau a un
comportement spécifique. Pour cela, un cadre de référence est défini, souvent I'activité au repos,
caractérisée par un spectre de bruit brownien ’1/f connu sous le nom de 'mode par défaut’.
Cette activité de référence varie selon les individus et dans le temps, nécessitant des mesures
généralisables (Bell et al., [2012). Pendant I'exécution d’'une tache mentale, la distribution spectrale
et spatiale de I'activité change, les neurones se synchronisent pour amplifier les signaux pertinents
et des réseaux de communication inter-corticale se forment. Mesurer cette activité permet de
caractériser précisément le comportement étudié.

0.2.2.1 Modalités

Lactivité neurologique peut étre évaluée par son empreinte électromagnétique via 'EEG ou par son
activité métabolique comme la spectroscopie proche infrarouge fonctionnelle (SPIR). LEEG mesure
I'activité électrique des neurones corticaux tandis que le SPIR détecte les variations métaboliques
liées a 'oxygénation du sang, offrant une résolution spatiale supérieure, mais une détection plus
lente des réponses aux événements (Huster et al., 2014}, |Shin et al., 2018).

0.2.2.2 Ondes cérébrales

Les cellules du systéme nerveux central répondent a certains stimuli par des oscillations a différentes
fréquences. Les principales bandes de fréquences observées sont:

Ondes Delta (0.5 - 4 Hz) Associées au sommeil profond et aux états de haute synchronisation
(Steriade et al., 1993; Eggermont, [2021).
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Ondes Théta (4-8 Hz) Liées a I'encodage de la mémoire et a la navigation (Pignatelli et al., 2012).

Ondes Alpha (8-12 Hz) Observées lors de I'éveil au repos, elles sont impliquées dans la vigilance
et I'attention (Da Silval, 2023; Liu et al., 2012).

Ondes Béta (13-30 Hz) Associées a la mémoire, a I'attente d’'un événement ou d’un stimuli sen-
soriel (Griffiths et al., [2021aljo; Betti et al., 2021}, Abbasi et al., 2020} Basha et al., [2023).

Ondes Gamma (30-100 Hz) Liées aux fonctions cognitives de haut niveau telles que la perception,
I'attention et la mémoire de travail (Brooks et al., 2020; Han et al., [2022a);|Guan et al., 2022
Liu et al., 2022; (Getachew et al., 2021}, |[Lewis et al., 2021).

0.2.2.3 Paradigmes EEG

Lactivité cognitive se manifeste par des variations d’amplitude suite a un stimulus (potentiels
évoqués) ou par des oscillations dans certaines bandes de fréquences et régions corticales. Ces
activités typiques sont utilisées par les ICO passives et actives (Yu et al., [2022a; Khademi et al.,
2022;|Zhou et al., 2022;|Zhao et al., 2016).

0.2.3 Structure générale d’un pipeline d’ICO
Le pipeline typique d’une ICO comprend plusieurs étapes (Ruiz et al., [2014):

Acquisition des Données Les signaux EEG sont collectés selon le systeme international 10-
20, garantissant une cohérence entre I'électrode et la région corticale mesurée malgré les
différences morphologiques entre individus.

Prétraitement Cette étape vise a réduire les artefacts environnementaux et physiologiques qui
peuvent masquer les informations neuronales utiles.

Extraction des Caractéristiques Les caractéristiques EEG sont calculées pour capturer les infor-
mations essentielles. Les caractéristiques standard incluent la densité spectrale de puissance
(DSP), la cohérence de phase et de magnitude spectrale, et les nouvelles caractéristiques
basées sur la modulation d’'amplitude (MA).

Inférence Lactivité est ensuite classifiée ou quantifiée a partir des caractéristiques extraites,
généralement en utilisant des modéles d’apprentissage automatique.

Retour d’Information Les résultats de I'inférence sont traduits en une réponse adaptée a I'objectif
de I'ICO.

0.2.3.1 Acquisition des données

Les études EEG s’appuient conventionnellement sur le systéme international 10-20 pour définir
lagencement des électrodes sur le cuir chevelu du participant, garantissant une association
cohérente entre I'électrode et la région corticale mesurée malgré les différences morphologiques
entre les individus. Chaque position d’électrode est identifiée par des lettres (région corticale) et
des chiffres (hémisphére gauche ou droit) (Oostenveld et al., [2001; Padfield et al., 2019). La Figure
illustre cet agencement. Le nombre et la distribution des électrodes varient selon les besoins de
I'étude pour améliorer la portabilité ou se concentrer sur une région d’intérét spécifique.
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0.2.3.2 Prétraitement

Les artefacts des signaux EEG Les artefacts peuvent étre environnementaux ou physiologiques
(Huster et al.,|2014). Les artefacts environnementaux proviennent de I'environnement d’enregistrement,
tels que le bruit des lignes électriques. Les artefacts physiologiques incluent des activités capturées
par 'EEG non générées directement par 'activité corticale, comme les contractions musculaires et
les clignements des yeux (Lotte et al.,|2015). Les clignements des yeux apparaissent comme des
pics d’amplitude, affectant particulierement les électrodes frontales (Kumar et al., [2015).

Suppression des artefacts Traditionnellement, les artefacts sont éliminés par inspection visuelle
des segments affectés, mais ce processus est lent et colteux. Des algorithmes automatiques
tels que I'lCA (Independent Component Analysis) et le PCA (Principal Component Analysis) ont
été développés pour distinguer et éliminer les artefacts (Huster et al., [2014; |[Kumar et al., 2015).
Des techniques d’apprentissage automatique, comme MARA (Winkler et al., 2011) et ICLabel
(Pion-Tonachini et al., [2019), permettent d’automatiser le prétraitement en identifiant et supprimant
les composants associés aux artefacts aprés une analyse ICA (Lotte et al., 2019).

En plus des techniques de réduction du bruit, des filtres spatiaux et spectraux sont utilisés
pour améliorer les signaux EEG, comme les filtres spatiaux communs (CSP) qui amplifient les
composants utiles et les filtres spectraux qui éliminent les fréquences basses (< 1 Hz) et hautes (>
50 Hz) affectées par le bruit.

Algorithmes de suppression automatique des artefacts Divers algorithmes automatiques de
suppression des artefacts sont couramment utilisés :

ASR [Artifact Subspace Reconstruction (ASR)| Rejette les composants de grande variance grace a
une analyse en composantes principales avant reconstruction (Chang et al., 2019).

ADJUST lIdentifie et élimine les artefacts stéréotypés (mouvements oculaires, clignements, batte-
ments cardiaques) (Mognon et al., 2011).

Wavelet-ICA Combine la décomposition en ondelettes et I'ICA pour mieux préserver les propriétés
spectrales et de cohérence de phase (Castellanos et al., 2006).

HAPPE Convient aux EEG a faible densité et aux échantillons limités, utilisant wiCA et MARA pour
détecter et rejeter les composants artefactuels (Gabard-Durnam et al., [2018).

Segmentation des données Lactivité cérébrale capturée par les signaux EEG est non station-
naire. Il est donc courant de segmenter le signal en fenétres temporelles quasi-stationnaires,
appelées "epoch", pour effectuer des analyses statistiques (Huster et al., [2014). La durée des
"epoch" varie selon les études, allant de quelques secondes a plusieurs minutes.

0.2.3.3 Extraction de caractéristiques EEG standard

Densité spectrale de puissance (DSP) Mesure la puissance de chaque composant fréquentiel
pour évaluer I'activité mentale.

Coherence spectrale en phase et en magnitude (CSPM) Mesure la connectivité entre les ré-
gions corticales (Aoki et al., |1999).

Corrélation circulaire de phase (CCOR) Quantifie la connectivité entre les sites corticaux de
maniere plus robuste aux synchronies de phase aléatoire (Burgess, 2013).
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0.2.3.4 Caractéristiques proposées de modulation d’amplitude de puissance

Les caractéristiques MA quantifient le taux de changement de sous-bandes fréquentielles spéci-
figues, révélant les interactions entre différents processus cérébraux et la communication a longue
distance (Tort et al., 2010; Seeber et al., 2014; Voytek et al., 2010} [Zanto et al.,|2011}; Clayton et al.,
2015). Le processus de traitement des signaux EEG pour extraire les caractéristiques MA inclut:

« Décomposition en cing bandes spectrales conventionnelles (delta, theta, alpha, beta, gamma)
a I'aide d'un filtre a réponse impulsionnelle finie (RIF).

« Extraction de I'enveloppe des signaux filtrés par la transformée de Hilbert.
+ Filtrage de I'enveloppe pour obtenir des séries temporelles MA.

Seules 14 des 25 séries temporelles MA possibles sont valides selon le théoréme de Bedrosian
(Trajin et al,[2008). La Figure [2.4] montre le processus d’extraction des caractéristiques MA. Les
caractéristiqgues MA sont notées selon la convention ‘<bande modulée>-m<modulant>’.

0.2.3.5 Caractéristiques de couplage dérivées de la modulation d’amplitude

CSPM-MA Etend la capacité des caractéristiques CSPM aux modulations d’amplitude, utile pour
la surveillance des états affectifs (Clerico et al., [2015,/2018).

CCORAM Examine les relations entre les dynamiques temporelles des oscillations et les interac-
tions entre différentes régions du cortex.

0.2.3.6 Sélection des caractéristiques

La sélection des caractéristiques est cruciale pour réduire la dimensionnalité des entrées du
classificateur, améliorant ainsi la performance de I'lCO (Remeseiro et al., 2019). Les algorithmes
de sélection se divisent en trois catégories: basés sur des filtres, intégrés et enveloppants. Les
algorithmes basés sur des filtres utilisent des tests statistiques pour évaluer 'importance des
caractéristiques, tandis que les méthodes intégrées et enveloppantes intégrent la sélection des
caractéristiques dans le processus d’entrainement du modele ou évaluent plusieurs sous-ensembles
de caractéristiques.

0.2.3.7 Apprentissage automatique

Deux types de modéles sont utilisés: les modéles classiques d’apprentissage automatique et
les modéles d’apprentissage profond. Les modéles classiques incluent les modeles linéaires
(LDA, régression linéaire), les modéles a base de noyau (SVM), les arbres de décision (Random
Forest) et les modéles non paramétriques (K-plus proches voisins) (Aggarwal et al., |2019). Les
modeles d’apprentissage profond, comme les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les réseaux
de neurones convolutifs (CNN), nécessitent une grande quantité de données mais offrent des
performances supérieures (Schmidt, 2019; Wu, 2017).

0.2.3.8 Configuration des tests et indicateurs de performance

Lévaluation d’'un modéle de classification repose sur des métriques telles que I'exactitude et le
score Kappa, calculés a partir des valeurs de vrai positif (VP), faux positif (FP), vrai négatif (VN) et
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faux négatif (FN). La validation croisée et les tests de permutation sont des méthodes couramment
utilisées pour obtenir des évaluations robustes et fiables des modéles d’apprentissage automatique
(Shin et al., 2018).

0.2.4 Datasets

Trois ensembles de données ont été utilisés dans cette thése: le WAUC et le « VR-Induced
Cybersickness Detection Dataset », tous deux employés pour des applications ICO passive, et le «
Hybrid NIRS-EEG Brain-Computer Interface Dataset » pour une application ICO actives.

0.2.5 Conclusion

Ce chapitre a décrit I'origine de I'activité corticale capture par les EEGs, les avantages de 'EEG et
les composants clés d’un pipeline ICO typique. Sur cette base théorique, les chapitres suivants
présentent des contributions pour I'amélioration des ICOs.

0.3 Chapitre @: Amélioration de la précision des interfaces cerveau-ordinateur
actives

0.3.1 Préambule

Ce chapitre est compilé a partir de matériel extrait du manuscrit publié dans la revue MDPI Sensors
(Rosanne et al., |2023).

0.3.2 Introduction

Les interfaces cerveau-ordinateur (ICO) actifs sont reconnues pour leur potentiel significatif dans la
rééducation neurologique apres un AVC. Ces systemes offrent un suivi en temps réel de I'activité de
I'utilisateur permettant de guider le patient de maniere plus efficace et autonome durant le traitement.
lIs constituent par ailleurs des systémes de communication utile pour les patients souffrant de
paralysie. Malgré leur potentiel, I'application clinique reste limitée en raison de leur fiabilité encore
insuffisante.

Lun des défis majeurs de la technologie ICO est le taux d’erreur important lors de l'identification
d’activités neurologiques exclusivement associe a une commande mentale exécuter par l'utilisateur.
Leur faible précision s’explique d’une part par la variabilité d’un individu a un autre des schémas
de I'activité neurologique mesure. D’autre part, certains facteurs physiologiques propres a un
méme individu tel que la fatigue ou la frustration influence négativement la détection de ces mémes
schémas.

Les approches traditionnelles pour améliorer la robustesse des ICOs incluent les systemes
multimodaux i.e. base sur 'emploi de différents types de capteurs ainsi que 'emploi de modéle
d’apprentissage profond, qui par leur complexité montre une plus grande robustesse dans leur
analyse des signaux EEG. Néanmoins, ces solutions ne parviennent pas a généraliser le méme
niveau de performances de détection a une plus large population.

Dans ce chapitre, nous proposons une représentation des signaux EEG basée sur la modulation
d’amplitude (MA). Cette approche est pertinente, car la MA est une caractéristique du signal EEG
associe a des mécanismes fondamentaux dans la coordination entre multiples populations de
neurones. Lextraction de cette caractéristique aboutit alors a une identification plus fiable de
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I'activité mentale par le systéme ICO, augmentant ainsi leur fiabilité pour les applications cliniques.
Pour valider cette méthode, nous avons utilisé un ensemble de données d’ICO actif comprenant
sept tdches mentales. Cette étude nous a permis d’explorer I'efficacité des caractéristiques MA
dans la classification binaire de 21 paires de taches.

0.3.3 Protocole Expérimental

Notre étude emploie une base de données EEG open-source décrite dans (Banville et al., 2017),
contenant des enregistrements EEG et SPIR durant I'exécution de sept types de tache mentale:
Rotation mentale, complétion de mot, imagerie musicale, visualisation mentale de visage, imagerie
moteur, navigation mentale et soustraction. Les données ont été collectées aupres de 12 participants
sur une période de 3 a 5 semaines, chaque session comprenant des répétitions aléatoires des
taches mentales.

0.3.4 Pré-traitement du Jeu de Données

Les signaux EEG bruts ont été prétraités en utilisant la boite a outils EEGLAB disponible sur
MATLAB. Les étapes de pré-traitement incluent un filtrage encoche, un filirage passe-bande, des
algorithmes de réjection automatique de bruit, i.e., fasttCA+ADJUST, l'interpolation des signaux
supprimés et un référencement.

0.3.5 Extraction des Caractéristiques

Les caractéristiques de densité spectrale de puissance (DSP) ont été extraites comme base
de comparaison, avec des segments de signaux EEG divisés en fenétres de 1 seconde. Les
caractéristiqgues de MA ont été calculées avec des fenétres de 4 secondes glissantes toutes les 3
secondes, et les caractéristiques de corrélation circulaire de phase des signaux MA (CCPMA) ont
été extraites pour quantifier la connectivité entre différentes régions corticales.

0.3.6 Sélection des Caractéristiques, Classification, et Figures de Mérite

Nous avons utilisé le discriminant linéaire de Fisher pour ordonner les caractéristiques de signaux
EEG en fonction de leur pouvoir de discrimination entre les taches mentale. Un sous-ensemble des
meilleures caractéristiques a par la suite été utilisé pour la classification. Nous avons employé une
validation croisée a division stratifiée avec un classificateur SVM a noyau RBF. Enfin, la mesure de
kappa a servi a évaluer les performances du classifieur.

0.3.7 Résultats

Les résultats montrent que la combinaison des caractéristiques de MA avec les caractéristiques
DSP a amélioré la performance de classification dans la majorité des paires de tdches mentales
testées. En particulier, I'ajout des caractéristiques MA a significativement augmenté les scores
kappa pour 17 des 21 paires de taches mentales. Pour les quatre autres paires, aucun changement
significatif n’a pas été observé avec une augmentation dans trois cas et une diminution pour le
dernier. Lanalyse des scores kappa moyens a révélé que les caractéristiques combinées de MA,
DSP et de CCPMA montre de meilleures performances de classification. La tache de rotation
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mentale a obtenu les meilleurs scores de discrimination, tandis que les taches d’'imagerie faciale et
de musicale ont obtenu les scores les plus faibles.

0.3.8 Discussion

Les caractéristiques de MA se sont révélées prometteuses pour améliorer la précision des ICOs
actives, car elles capturent des informations complémentaires aux caractéristiques DSP tradition-
nelles. Les résultats ont montré que les caractéristiques MA sont particulierement efficaces pour
représenter les dynamiques de traitement neuronal locales, notamment dans les taches nécessitant
des processus cognitifs complexes tels que la rotation mentale et la navigation mentale. Par
exemple, les caractéristiques MA ont permis de mieux distinguer les taches de rotation mentale en
capturant des motifs spécifiques dans les bandes de fréquences beta et théta, souvent associées
aux fonctions de mémoire et d’attention visuo-spatiale.

En outre, les caractéristiques MA se sont avérées plus robustes aux artefacts, ce qui est crucial
pour les ICOs actifs utilisés en environnements réels. Les analyses topographiques ont révélé
des distributions distinctes des caractéristiques MA a travers les régions du cortex, indiquant une
meilleure capture des activités neuronales spécifiques a chaque tadche mentale. Par exemple, les
taches de rotation mentale et de navigation ont montré une activité prononcée dans les régions
pariétales et frontales, correspondant a 'engagement des réseaux neuronaux impliqués dans le
traitement de I'espace et de la mémoire.

Les résultats suggérent que les caractéristiques MA pourraient enrichir notre compréhension
des processus neuronaux sous-jacents aux différentes tdches mentales et offrir des améliorations
pour les systémes ICOs actifs. Ces caractéristiques pourraient étre particulierement utiles pour
suivre et compenser les variations inter-sujets et intersessions, améliorant ainsi la précision et la
fiabilité des ICOs actives dans des applications pratiques.

0.4 Chapitre @: Evaluation de la charge mentale chez les utilisateurs hautement
mobile

0.4.1 Préambule

Ce chapitre est basé sur des travaux publiés dans le journal Frontiers in Neuroscience (Rosanne
et al., )2021).

0.4.2 Introduction

De nombreuses professions, telles que les premiers intervenants (pompiers, policiers, ambulanciers)
et les pilotes, sont souvent confrontées a des défis cognitifs incluant la surcharge d’informations,
le multitache, les interruptions et la fatigue. Dans de nombreux cas, ces individus sont également
exposés a une combinaison de facteurs physiques et mentaux qui contribuent a une charge
mentale (CM) élevée, augmentant ainsi les risques d’erreurs pouvant étre fatales. Par conséquent,
la surveillance de la CM a gagné en popularité ces derniéres années. |l est difficile pour les
méthodes d’évaluation subjective et comportementale de fournir des mesures en temps réel de
la CM, ce qui restreint leur utilisation dans les systémes automatisés concus pour améliorer les
performances des taches en temps réel. C’est pourquoi des mesures neuronales et physiologiques
discrétes, telles que I'électroencéphalographie (EEG), sont considérées comme une alternative
viable. Des recherches antérieures ont démontré l'efficacité de I'évaluation de la CM basée sur
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'EEG dans des environnements contrdlés, tels que chez les pilotes et les conducteurs, ou les
participants sont principalement immobiles. Malgré les progrés de la technologie EEG portable, la
présence d’artefacts de mouvement exacerbée par la sensibilité des électrodes séches reste un
défi important. De plus, les algorithmes d’amélioration de 'EEG existants, congus principalement
pour éliminer les artefacts oculaires et musculaires, sont insuffisants dans des scénarios impliquant
des utilisateurs fortement mobiles. Pour répondre a cette problématique, nous proposons dans ce
chapitre I'utilisation d’un filtre adaptatif pour éliminer les artefacts de mouvement spécifiques au
déplacement a partir de données EEG mobiles. Les signaux extrait d’'un accéléromeétre place sur le
torse des participants sont utilisés comme signaux de référence pour le filtre adaptatif. Lalgorithme
a été testé sur une base de données collectée en interne aupres de 48 participants alors qu’ils
effectuaient la batterie de taches multi-attributs - 1l (Santiago-Espada et al., 2011) dans deux
conditions de charge de travail (basse et élevée) et deux types d’activité physique (vélo stationnaire
et tapis roulant), chacun a trois niveaux d’intensité (aucun, moyen et élevé).

0.4.3 Matériels et Méthodes
0.4.3.1 Collecte de données

Les données ont été recueillies auprés de 48 participants (23 femmes, age moyen 27,4 + 6,6
ans), dont 22 ont utilisé un tapis roulant et 26 un vélo d’intérieur. Les participants utilisant le tapis
roulant portaient un harnais de sécurité pour éviter les chutes. Le protocole expérimental comportait
deux niveaux de charge mentale (faible/élevée) induits par le logiciel MATB-II, et trois niveaux
d’activité physique (aucun, moyen, élevé). Chaque session expérimentale, correspondant a une
combinaison spécifique de charge mentale et d’activité physique, durait 10 minutes, suivie d’'une
pause de 5 minutes. Artefacts de mouvement Les effets des mouvements, en particulier pendant la
marche/course, sont illustrés par les représentations spectrales moyennes des canaux EEG et des
signaux d’accélérometre. Les artefacts de mouvement, couvrant les bandes de fréquences de 0,11
a 20 Hz, perturbent la qualité de I'EEG, justifiant 'utilisation d’un filtre adaptatif pour les atténuer.

0.4.3.2 Filtrage Adaptatif et algorithmes de réduction des artefacts

Un schéma de filtrage adaptatif est proposé pour éliminer les artefacts de mouvement des signaux
EEG en utilisant des signaux d’accélérométre comme référence. Le filtre est ajusté par la méthode
des moindres carrés normalisées pour estimer et supprimer les artefacts de mouvement, améliorant
ainsi la qualité des signaux EEG. Quatre algorithmes de réduction automatique des artefacts sont
utilisés comme références : ASR, ADJUST, Wavelet-ICA et HAPPE. lIs sont testés individuellement
ou en combinaison : ASR+wICA et ASR+ADJUST. Le filtre adaptatif proposé est également testé
en combinaison avec ces algorithmes.

0.4.3.3 Extraction de caractéristiques

Des caractéristiques spectrales de densité de puissance (DSP), de modulation d’amplitude (MA), de
cohérence spectrale de phase et de magnitude (CSPM), et de cohérence spectrale de modulation
d’amplitude (CSPM-MA) sont extraites des signaux EEG bruts et prétraiter par diverse combinaison
d’algorithme de rejection automatique de bruit. Le classement et la sélection des caractéristiques
sont effectués a I'aide de la méthode
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0.4.4 Résultats et Discussion
0.4.4.1 Performance de classification

La comparaison des performances de classification entre deux niveaux d’intensité de la charge
mentale montre une amélioration significative avec I'emploi du filtrage adaptatif. Les performances
les plus élevées sont observés avec 'emploi des caractéristiques de modulation d’amplitude et
les conditions d’activité physique élevée. Le meilleur résultat de classification est obtenu avec une
combinaison du filtrage adaptatif et de I'algorithme HAPPE, atteignant une précision de 97,90%.

0.4.4.2 Importance des caractéristiques

Une analyse des caractéristiques sélectionnées par[mRMR|montre que les caractéristiques MA sont
les plus pertinentes pour I'évaluation de la charge mentale, suivies par les mesures de cohérence
spectrale. Les caractéristiques extraites des régions pariétales et frontales sont particulierement
importantes, reflétant les aspects liés a I'intégration sensorimotrice et a I'attention.

0.4.5 Conclusion

Ce chapitre propose un prétraitement des signaux EEG base sur 'emploi d’un filtre adaptatif
pour améliorer I'évaluation de la charge mentale en conditions hautement mobile. Les résultats
expérimentaux démontrent I'efficacité de cette approche, en particulier lorsqu’elle est combinée
avec l'algorithme HAPPE, pour obtenir des mesures précises de la charge mentale malgré les
artefacts de mouvement.

0.5 Chapitre @: Evaluation de la cybersickness : prétraitement de ’'EEG et impor-
tance de la modulation d’amplitude

0.5.1 Préambule

Ce chapitre présente une analyse approfondie de I'impact du pré-traitement des signaux EEG sur
la caractérisation du cybersickness. Le contenu est basé sur des travaux publiés dans le journal
Frontiers in Virtual Reality (Rosanne et al., [2024).

0.5.2 Introduction

Avec I'essor de la Realité Virtuelle (RV) d0 aux avancées technologiques, des environnements
trés réalistes et polyvalents sont devenus accessibles au grand public et sont utilisés dans des
domaines variés tels que la médecine, la thérapie et la formation professionnelle. Cependant, le
développement de la RV est entravé par la cybercinétose: un phénomene similaire au mal des
transports, comprenant vertiges, nausées, maux de téte et désorientation. Bien que son origine
ne soit pas entierement connue, I'hypothése la plus accepte serait la conséquence d’'un conflit
sensoriel. Le niveau et la dynamique temporelle de la cybercinétose sont communément évalués
a partir de questionnaires. Cependant cette méthode est subjective et impacte négativement
I'expérience utilisateur. La recherche de mesures objectives basée sur les bio-signaux constitue
donc une meilleure alternative, méme si la présence d’artefacts dans ces derniers influence la
qualité des mesures. Ce chapitre présente nos contributions dans deux axes principaux: (1) l'impact
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de différents niveaux de suppression d’artefacts sur la caractérisation du cybercinétose, en partant
d’un prétraitement minimal jusqu’a I'emploi d’algorithme plus agressifs ne laissant que les signatures
d’origine neuronales; et (2) 'analyse des caractéristiques de modulation d’amplitude (MA) de 'EEG
aboutissant a une meilleure compréhension de I'activité cérébrale liée a la cybercinétose.

0.5.3 Matériels et Méthodes
0.5.3.1 Jeu de données EEG

Nous avons utilisé un jeu de données libre d’acces décrit dans (Li et al., 2021a), comprenant des
données de 20 participants soumis a deux scénarios RV congus pour induire progressivement
une cybercinétose: la traversée d’un tunnel et une simulation de montagne russe. Lintensité de la
cybercinétose a été mesurée chaque minute a I'aide du questionnaire « Fast Motion Sickness ».

0.5.3.2 Pré-traitement
Trois niveaux de pré-traitement des signaux EEG ont été explorés:

1. Minimal: Filtrage passe-haut pour éliminer les dérives de basse fréquence, préservant la
majorité des artefacts potentiels.

2. ASR + ICLabel: Combinaison de I'algorithme de reconstruction de sous-espace d’artefacts
(ASR) et d’'une étape de rejet des composants indépendants (ICA) a partir du modeéle «
ICLabel ».

3. RegICA + Filtre Adaptatif: Utilisation de RegICA un traitement pipeline contenant un filtre
adaptatif auquel a été fourni les signaux de I'accélérometre place sur la téte et le signal
électrooculogramme (EOGQG).

0.5.3.3 Extraction des Caractéristiques
Les caractéristiques traditionnelles de densité spectrale de puissance (DSP) et de couplage, ainsi

que les caractéristiques de modulation d’amplitude (MA) ont été calculées. Les caractéristiques
DSP et MA ont été évaluées sur des fenétres de 2, 5, 8, 20 et 30 secondes.

0.5.3.4 Organisation des tests
Pour maximiser les données disponibles pour I'entrainement, nous avons utilisé une méthode de

d’autoamorgage sur les segments EEG d’une minute, en appliquant une validation croisée en K
sous-ensemble stratifiés.

0.5.4 Résultats Expérimentaux

0.5.4.1 Etude d’Ablation | : Impact des Artefacts
Lanalyse de I'information mutuelle entre les signaux EEG et les mouvements oculaires/de téte a

révélé que le pré-traitement minimal conservait le plus d’artefacts, tandis que 'ASR + ICLabel en
retirait le plus.
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0.5.4.2 Etude d’Ablation Il : Combinaison de Pré-traitement, Taille de fenétre
temporelle et Type de Caractéristiques

Les caractéristiques DSP et MA se sont avérées les plus corrélées avec les scores du questionnaire
FMS. De plus les pré-traitements minimal et ASR + ICLabel, les fenétres de 8 et de 20 secondes
présentent les corrélations les plus fortes.

0.5.4.3 Etude d’Ablation Ill : Sélection de Caractéristiques

Lanalyse des meilleures caractéristiques a montré une prédominance des caractéristiques de
modulation d’amplitude, soulignant leur réle crucial dans la caractérisation de la cybercinétose.

0.5.5 Discussion

Létude montre que la MA fournit des informations essentielles sur les processus neuronaux sous-
jacents au cybercinétose, tels que la coordination de l'information sensorielle et la régulation de
I'attention. En particulier, les interactions observées entre les bandes de fréquence béta et alpha
refletent des mécanismes complexes de traitement cognitif et de réponse au conflit sensoriel.
La conservation des artefacts peut améliorer la précision de la prédiction en fournissant des
informations multimodales, incluant des indices sur les mouvements de la téte et des yeux qui sont
pertinents pour la détection du cybercinétose. Les résultats suggérent que, bien que les méthodes
de pré-traitement avancées permettent une meilleure compréhension des motifs neuronaux, un
pré-traitement minimal peut étre plus efficace pour la détection du cybercinétose, en capturant a la
fois les signaux neuronaux et les artefacts physiologiques utiles.

0.5.6 Conclusion

Ce chapitre démontre I'importance des caractéristiques EEG de modulation d’amplitude et de la
sélection stratégique du niveau de pré-traitement pour la caractérisation de la cybercinétose. Ces
résultats offrent de nouvelles perspectives pour I'amélioration des systémes de détection et de
compréhension du cybercinétose dans les environnements RV.

0.6 Conclusion
0.6.1 Résumé des contributions

Les contributions de cette thése peuvent étre résumées en deux majeurs parties.

0.6.1.1 Modulation d’amplitude pour une meilleure représentation de I’activité
corticale

Dans le chapitre [3] nous avons proposé un nouveau jeu de caractéristiques pour les ICO actives
(ICOa), basé sur les dynamiques de modulation d’amplitude des différentes sous-bandes de
'EEG. Par des expériences approfondies, nous avons démontré les avantages des caractéristiques
proposées ainsi que leur complémentarité avec les caractéristiques spectrales classiques. Une
discussion détaillée a été fournie pour explorer les mécanismes cognitifs complexes mesurés par
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ces nouvelles caractéristiques et conjecturer leur réle dans 'amélioration de la précision des ICO
pour différentes taches mentales.

Les résultats présentés dans les chapitres [4] et [5] montrent I'importance des mesures proposées
pour les applications passives des ICO, utilisées dans la prédiction de la charge mentale et de la
Cybercinétose. Nos résultats démontrent I'avantage de combiner la modulation d’amplitude, le
couplage et la densité spectrale de puissance (DSP), chacune de ces caractéristiques capturant
des attributs spécifiques de 'activité cérébrale.

0.6.1.2 Impact des algorithmes automatisés de suppression des artefacts dans
des contextes pratiques

Les chapitres |4| et |5| présentent une comparaison de différents algorithmes de suppression des
artefacts dans deux contextes pratiques pour les ICO : les utilisateurs trés mobiles et les simulations
de réalité virtuelle. Dans le chapitre [4] les résultats expérimentaux ont montré qu’en combinant
un schéma de filtrage adaptatif avec d’autres méthodes d’amélioration traditionnelles, nous avons
réussi a éliminer efficacement les artefacts de mouvement dans des conditions d’enregistrement
extrémes. Cette stratégie de prétraitement optimale a permis d’atteindre la meilleure précision de
prédiction de la charge mentale et de trouver des informations pertinentes sur I'activité cognitive
sous-jacente de la charge mentale (CM) et son interaction avec I'activité physique (AP). Dans
le chapitre |5 nous avons traité un ensemble de données EEG publiquement disponible sur le
mal des transports avec trois méthodes de prétraitement, allant de méthodes minimales a plus
complexes pour supprimer les mouvements de la téte et des yeux. Nos résultats mettent en
évidence I'importance des stratégies de prétraitement contextuelles pour a la fois I'interprétabilité
de l'activité cérébrale et 'amélioration de la précision des ICO.

0.6.2 Recherche future
0.6.2.1 Apprentissage profond

Malgré les inconvénients majeurs des techniques d’apprentissage profond, le domaine s’améliore
constamment, et des innovations récentes ont progressivement relevé de nombreux défis mis en
évidence ici. Par exemple, les modéles basés sur I'attention (Cisotto et al., 2020; Toa et al., [2021)
possedent des capacités contextuelles qui améliorent le rapport signal-bruit et la précision. De
plus, la couche d’attention fournit des informations claires sur les aspects importants des données
d’entrée qui justifient les décisions du modeéle. La recherche récente s’est également concentrée
sur I'explicabilité de I'|A plutét que sur la performance, avec le développement de techniques
d’intellignece artificielle explicable (XAl) (Islam et al., 2022aj; Morabito et al., [2023). Ces techniques
peuvent fournir des insights importants pour une meilleure utilisation et interprétabilité des ICO.

0.6.2.2 ICO adaptative

Comme discuté dans le chapitre (1, I'état psychologique de l'utilisateur influence de maniére
significative la performance de la détection de motifs dans les ICO actives basées sur 'EEG. Les
ICO passives étant généralement employées pour surveiller I'état mental de l'utilisateur a I'aide de
biomarqueurs, leur combinaison avec les ICO actives pourrait potentiellement améliorer I'explicabilité
et 'adaptabilité des ICO. Les ICO contextuelles peuvent s’appuyer sur les biomarqueurs des ICO
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passives fonctionnant simultanément avec les ICO actives pour déterminer les meilleurs paradigmes
ou changer de stratégies afin de maximiser la précision en fonction de la situation.

0.6.2.3 Localisation des sources

Les capteurs EEG ont une excellente résolution temporelle; cependant, en raison des propriétés
physiques des tissus et du crane, ils n’ont un bon ratio signal sur bruit que pour les activités
spectrales en dessous de 100 Hz. Bien que I'activité spectrotemporelle soit importante, les sources
spatiales d’activité et la communication entre circuits locaux distants véhiculent également des
informations cruciales (Shepherd, 2003). Une solution consiste a augmenter la résolution spatiale
de 'EEG en utilisant de multiples électrodes EEG. Lutilisation d’algorithmes de localisation des
sources combinés avec une description spectrotemporelle puissante, telle que les caractéristiques
de modulation d’amplitude (MA), pourrait améliorer encore la précision et réduire le délai des
systémes modernes de ICO. Le développement de tels outils devrait étre exploré dans les futurs
travaux.

0.6.2.4 Sélection et calibration des bandes optimales spécifiques a chaque sujet

Cette étude utilise des caractéristigues de modulation d’amplitude basées sur les bandes de
fréquences conventionnelles (delta, théta, alpha, béta et gamma). Toutefois, il est intéressant de
personnaliser ces bandes pour chaque utilisateur afin de réduire les variations inter- et intra-sujets
(Huster et al.l 2014; Sciaraffa et al., 2022). Par exemple, la fréquence alpha individuelle (IAF)
et la décomposition en modes empiriques (EMD) permettent d’adapter I'analyse aux spécificités
de chaque individu (Guger et al., 2000). Il serait également pertinent d’évaluer 'impact de ces
bandes spécifiques dans de futurs projets, comme cela a été utile pour le diagnostic de la maladie
d’Alzheimer (Lopes et al., [2021). De plus, utiliser des caractéristiques spécifiques a un paradigme
bien connu pendant la calibration peut aider a évaluer la performance potentielle de I'lCO pour
chaque utilisateur.

0.6.3 Conclusion

Les interfaces cerveau-ordinateur ont récemment connu une transition, passant d’une technologie
congue pour des études en laboratoire et des cas de traitement médical spécifique a un outil
accessible au grand public et reconnu pour son utilité dans de nombreux secteurs industriels.
Les innovations en apprentissage profond, en équipements de réalité virtuelle et en composants
électroniques ont significativement influencé ce développement. Cependant, les technologies ICO
font encore face a plusieurs obstacles, tels que la robustesse réduite, la variabilité de performance
d’un utilisateur a 'autre et le manque d’interprétabilité de I'activité cérébrale mesurée. Dans cette
thése, nous espérons avoir contribué a I'avancement du domaine en proposant deux innovations :
une meilleure représentation des signaux EEG par I'utilisation des caractéristiques de MA et leur
effet combiné avec des méthodes de prétraitement optimisées pour permettre des résultats fiables,
généralisables et interprétables, applicables a des situations et scénarios réels.

x|



1 INTRODUCTION

1.1 Brain Computer Interface

[Brain Computer Interface (BCl)|are systems based upon the user’s brain activity as input to deliver
feedback or perform an action, enabling control or interaction with another system directly with the
mind (Marcos-Martinez et al., [2023; Khalaf et al., [2019). Different types of sensors have been used
to record brain activity. Among these, EEG sensors are the most popular owing to their low cost,
low invasiveness, and excellent temporal resolution. Whereas invasive modalities such as ECoG,

despite their greater efficacy, require surgical intervention to implant electrodes directly into the
cerebral tissue |Oosugi et al.| (2017); Haufe et al. (2018); John et al.| (2018).

Since the beginning, have mainly been developed for medical applications, offering a
non-pharmacological alternative for the treatment and support of patients with mental deficiencies
(Marcos-Martinez et al, 2023}, Wood et al.,[2014). For example, the use of [BCl allows the patient to
gain more autonomy during rehabilitation, thus reducing the workload of healthcare providers. Still
to this day, the healthcare sector remains the largest segment in the [BCI| market. While in 2023 the
size of the market was estimated to USD $2 billion, it has been predicted to reach between
USD 5.4 and 10.65 Billion in 2030 (Market.us|, [2024; IMARC Group), [2023).

One of the driving forces behind this rapid growth is the cut in EEG headsets price, now available
under $1000 USD, which make them affordable for a broader part of the public (He et al., 2023).
The development of noninvasive BCl has opened up opportunities for the development of hardware
and software applications integrating as an additional interface.

Recently, a patient case involving a neuronal chip has gained significant attention, raising
critical ethical concerns (Liv et al., [2023; Bonaci et al., [2014; WANG et al., [2023; Waisberg et al.,
2024). This invasive [BCllwas manufactured by Neuralink, a company that seeks to establish direct
communication between the brain and electronic devices. Neuralink’s BCI enables individuals with
tetraplegia to control applications using specific and voluntary mental activity.

The emergence of new technologies such as memristive materials promises to revolutionize
the future of electronics and further contribute to miniaturization and reduction of the cost of BCI]
equipments (Tzouvadaki et al., 2023). Innovations in dry EEG sensors, which are more powerful
and flexible, have also contributed to the development of wireless EEGs, marking the beginning of
the transition from EEG recording in controlled settings such as laboratory to applications for the
general public in ecological settings such as living room.

Recently, the emergence of new [Virtual Reality (VR)|devices, such as Microsoft's Hololens and
Meta’s Oculus Rift (Lupu et al., [2018) and the introduction of low-cost EEG sensors in the market




have opened up promising prospects for rehabilitation and professional training. Although studies
combining and are still limited (Palumbo, 2022), the integration of these two technologies
allows for continuous and objective monitoring of the user’s physiological state in real time during
simulations (Lopes et al., 2024). BCI| system thus provides an additional communication channel
that can enhance immersion and enable the customization of content tailored to user’s preferences
or specific needs.

The fusion of the two technologies has led to the marketing of Head-mounted displays with
integrated EEG, such as Kaptics, Galea (Bernal et al.| 2022), OpenBClI, and Emotiv, among others.
As well as the development of software such as MindMaze, a neurological rehabilitation platform
combining virtual reality and This technology is used clinically for the rehabilitation of patients
with stroke and brain injuries.

In addition to medical applications, the use of BCl|in multimedia and video games is expanding
rapidly (Hughes et al 2021} Market.us| 2024). Educational (Bhise et al., [2023) and security
applications (McDonnell et al.,[2024) are also growing areas in which [BCl could play a significant
role. However, these recent advances are still in early stages, and further advancements are
required before [BCI|can be widely adopted by the general public (Ahn et al., 2014} |[Zhu et al., [2024).

1.1.1 Definition

Human-computer interfaces (HCI) are communication systems that generally form a loop between
the 'User’ and 'Computer’ parts. The '‘Computer’ part receives information from the 'User’ part and
analyzes it to provide the most appropriate response to the current task. [Brain Computer Interface
belong to the category of Human-Computer Interaction (HCI) with the particularity of collecting
user information directly from their brain activity, thus transcending conventional intermediate
modalities such as fine motor skills or voice. Figure[{.1]illustrates with a diagram the communication
loop formed between the user and the machine, as well as the main stages of a typical pipeline.

1.1.2 EEG based BCI

The [Electroencephalogram (EEG) measures the electrical activity generated by the synchronization
and depolarization of large populations of neurons. This type of sensor possesses numerous
advantages. First and foremost, they are portable and non-invasive, allowing them to be integrated
into ready-to-use helmets or headbands. The dry and flexible sensors are simply in contact with the
scalp and leave no mark (Marcos-Martinez et al.,[2023). Furthermore, the cost of EEG equipment
is low compared to other modalities (Khalaf et al., 2019).

Moreover, the recorded signals have excellent temporal resolution, with the acquisition frequency
generally ranging between 128 Hz and 1000 Hz. Nevertheless, the ensemble of tissues, the skull,
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Figure 1.1 : Non-invasivesystems are, by nature, a feedback loop with two unidirectional interfaces: sensors
record information about the brain activity of the user which is then interpreted by the system to provide feedback
(conditioned or not) either with a direct output presented to the user or indirectly by altering its environment.
The recorded information typically involves signals processed through a step-by-step pipeline to provide a
task-related, meaningful response.

and the cranial volume behave as a low-pass filter resulting in the most important brain activity

recorded by EEG available below 100 Hz (Fiafek et al.,[2016).

EEG is particularly sensitive to noise, unlike modalities based on metabolic activity, such as
near-infrared spectroscopy (NIRS), which offer better robustness (Shin et al.,|2018). This is because
many external sources can produce electromagnetic signals of greater amplitude than those of the
cerebral cortex, making these systems more susceptible to interference.

1.1.3 Types of BCls

Various types of[BCl exist depending on their usage and characteristics. Generally, BCl|are classified
into two main categories: passive and active/reactive. Recently, the term hybrid [BCI has been
attributed to a[BCl|that depends simultaneously on multiple modalities or paradigms.



1.1.3.1 Active and Reactive BCI

IActive Brain-Computer Interface (aBCl)|is specialized in detecting the specific and voluntary cortical
activity of the user for direct device control (Zander et al., 2009). They constitute particularly
important solutions for improving the autonomy of individuals suffering from motor deficits, because
they provide an alternative channel of communication (Kumar et al., 2015) and allow interaction with
everyday objects (Zhang et al., [2015). However, only a limited number of mental commands present
sufficiently distinct cortical activities to be detectable by EEG signals, which requires rigorous
selection of the most suitable mental tasks to optimize the performance of the BCI| system (Fiatek
et al., )2016).

Reactive [BCI| a subcategory of [@aBCl| specializes in identifying the focus of a user’s attention
towards a set of sensory stimuli. They operate based on voluntary actions by the user, but attention
is deduced from the specific neural reaction to each stimulus (Zander et al.,[2009). Reactive BC]|
are used in the detection and classification of events in cortical activity, either of endogenous or
exogenous source, through sensory stimulation or ’stimulus’ (Huster et al., 2014} [Kumar et al.,
2015). EEG paradigms, such as [Steady-State Visual Evoked Potentials (SSVEP)|and |[Event-related|
lpotential (ERP), are employed in these cases because the neural responses they induce are
well-known and differentiable (Lotte et al.,[2019). An example of reactive [BCl|is the P300 speller
(Won et al.,[2022). The applications of [@BCl|in individuals with cognitive deficits can be categorized
into two main areas: rehabilitation and assistance.

The goal of BCltbased rehabilitation is to restore partial or full cognitive and motor capabilities
lost after an accident or injury (Khalaf et al., [2019; Aggarwal et al., 2019). This approach is based
on the plasticity of the brain, which refers to its ability to reorganize by forming new connections
between neurons. Thus, when a part of the brain is damaged, the associated cognitive function is
lost; however, it can be redistributed to another part of the brain through learning to compensate for
the deficit (Vourvopoulos et al., [2019).

If rehabilitation is not complete, [aBCl| can also be used to improve the quality of life of patients
(Kumar et al., [2015). They allow for the control of prostheses by interpreting cortical or muscle
activity, as well as communication systems (Huster et al., 2014} |Zhang et al., 2014b). The primary
beneficiaries of this solution are patients with severe neurological disorders, such as stroke (Xu
et al., 2014), amyotrophic lateral sclerosis (ALS) (Hwang et al., [2009; Shindo et al., [2011), and
Parkinson’s disease (Khalaf et al., 2019).

Over time, the application of [BCI|for healthy individuals has become more popular (Zander et al.,
2009), and [BCl|can be used to improve cognitive abilities (Aggarwal et al., 2019), control connected
objects (Edlinger et al., 2011), and video games (Plass-Oude Bos et al., 2010; Fiatek et al., 2016)
(Fiatek et al., 2016).



In terms of applications, [BCI| can be used synchronously or asynchronously. A synchronous
interprets a signal at predefined and known times that the user and system are aware of (Lotte
et al.,[2015). In an asynchronous [BCl| application, the user can initiate a command at any time and
the system must be capable of distinguishing between periods of inactivity and the time when a
command is initiated (Zhou et al., [2020).

1.1.3.2 Passive BCI

[Passive Brain-Computer Interface (pBCl)|are used in applications where the user interacts with
a third-party system. Unlike where a voluntary change in the user’s brain activity is used
to perform an action, it is the cortical activity resulting from the interaction between the user and
the third-party system that is used by pBCls (Zander et al.,[2009). Additionally, although [aBCl]is
intended for online use, are used both online and offline (Lotte et al., 2019). The advantage
of is that they allow for an objective analysis of the user’s emotional and cognitive state,
where traditional methods based on questionnaires can be biased and and increase cognitive load.

are used to monitor the user’s intrinsic mental activity, such as their emotional state,
mental workload, level of attention, relaxation, and fatigue (Aggarwal et al., [2019; [Zander et al.,
2017} |Park et al., [2020; Sciaraffa et al., [2022). Owing to the limitations of non-invasive modalities,
such as EEG, [pBClIs are considered more applicable than which requires a higher transfer
rate of information and greater accuracy (Shishkin, 2022).

One of the major applications of pBCl|is Adaptive Automation, which allows for modulation of
the functioning of a third-party system (Arico et al., 2016};|George et al., 2010). For instance, it can
adapt to the level of difficulty of a task (Prinsen et al., 2022) and optimize user performance. Several
factors can impair user performance: the time taken during a task, the difficulty of the task (Lotte
et al., [2019), environmental distractions, or the user’s physiological and emotional state (Bagheri
et al., )2022).

However, workload reduces short-term memory performance and increases stress (Lotte et al.,
2019). In fact, a task that is too simple (underload) can reduce the user’s level of attention, whereas
a task that is too complex (overload) can increase stress levels (Sciaraffa et al., [2022). Both
situations present a high risk of error, slower reaction times, and reduced performance (Zander
et al., 2017). Therefore, adapting the workload to its optimal level is an important issue in many
domains. To address this problem, [pBCl|was used to measure workload indicators (Arico et al.,
2016; Sciaraffa et al., [2022).

can also be used to enhance the user experience (Plass-Oude Bos et al,[2010). For
example, they can be used to adapt the narrative structure of video games, allowing for automatic
content customization (Aggarwal et al., 2019; George et al., 2010) and improved immersion (Plass+



Oude Bos et al., 2010). It is also possible to detect errors perceived by the user or loss of control
over the system (Zander et al., |2009).

can also be used as a monitoring system, evaluating the user’s level of engagement in
learning tasks (Prinsen et al., 2022) and for preventing accidents during high-risk operations (e.g.,
for surgeons, air traffic controllers, pilots, etc.) (Sciaraffa et al., 2022). In the medical field, they are
used to detect and prevent epileptic seizures (Huster et al., |2014) and to confirm a diagnosis by
following the patient’s progress in a coma (Galiotta et al., 2022).

A[pBCl| can also provide an additional communication channel between the user and a system.
For instance, by automating certain aspects of the automobile driving experience using the user’s
cortical activity as a supplementary sensor for the vehicle (Aggarwal et al., [2019; |[Zander et al.|
2017).

1.2 Challenges of EEG-BCls

Despite the great potential of both active and passive [BCI| there are still several major challenges
that need to be overcome. From the user’s perspective, psychological state and familiarity with
technology influence the efficacy of rehabilitation.

Studies have shown that mental states such as fatigue, frustration, and attention level can
significantly affect BCI performance (Myrden et al., 2015;[Hwang et al.,[2009). Because learning to
use a[BClsystem demands considerable mental effort, user fatigue is a significant psychological
factor that underscores the importance of user motivation in the successful adoption of [BCl| systems
(Nijooer et al., 2010). Furthermore, other factors such as individual attention span and spatial
ability also contribute to the variable reliability of [BCI|in practical scenarios (Kleih et al., 2015
Jeunet et al., 2016). This creates a negative feedback loop, where reduced accuracy diminishes the
system’s reliability, leading to user frustration, which further degrades the system’s performance
and acceptance (Plass-Oude Bos et al.,|2010).

One of the main performance criteria for BCl|is its accuracy, which is a measure that counts the
number of successes out of the total number of detections. For[aBCl, whose response time is just
as important, we generally use the notion of Information Transfer Rate (ITR)| (Plass-Oude Bos et al.,
2010), which measures the number of mental commands correctly decoded by the system per unit
time (Xu et al,[2020). Current[BCI|technology has a very low information transfer rate compared to
traditional modes of communication, such as speech or manual input, which limits its application to
healthy individuals (Zander et al.,[2011). The state-of-the-art[[TR|has reached 3000 bits/min (Shi
et al., 2024).

Overall, several major challenges related to the robustness of still exist, such as inter-
and intra-subject variability (Xu et al., 2021} |Zhou et al., 2022), as well as varying signal quality



(e.g., signals obtained from gel-based versus dry electrodes) and artifacts, which can bury specific
task-related brain activity within noise (Lee et al., 2020}, [Naser et al., 2023).

An effective [BCI| system must also be easy to use. However, it is rare for BCl| systems based on
noninvasive modalities that are directly usable by a new user (Zander et al.,[2017). [BC] performance
is highly dependent on the settings that the system has been trained for; thus, any out-of-domain
test settings can drastically reduce accuracy.

Calibration sessions are therefore necessary to achieve a nominal level of performance on a new
individual (Shindo et al., [2011). This is partly due to the lack of large EEG datasets of consistent
quality and structure (Prinsen et al., [2022), although progress has been made in this regard (Obeid
et al., 2016; Markiewicz et al., 2021} Shishkin, |2022).

Furthermore, not all brains are equal, and current EEG analysis methods fail to detect specific
activities. Cortical activity captured by EEG electrodes changes over time (Muller et al., 2008).
Typically, the brain executes tasks passing through a succession of different states that exhibit
distinct EEG patterns in the signals. For example, it is estimated that approximately one-third of BC]
users fail to use a system (Lotte et al., 2015). Thus, detection quality varies from one individual to
another (Muller et al., 2008; Zhou et al., [2022; Xu et al., 2021).

Several approaches have been proposed to improve the robustness of BCIl Multimodal systems,
or so-called hybrid [BCI| (Liu et al., 2021} [Li et al., 2019), take advantage of different neurophysio-
logical modalities (e.g., eye and facial movements or hemodynamics via [Functional near-infrared|
lspectroscopy (fNTRS)) to improve [BCllaccuracy.

Other approaches include the development of new signal processing and feature extraction
tools to help distinguish important brain patterns from noise. For example, in the last few decades,
developments in features such as fractal dimension and entropy measures (Varshney et al., [2021;
Angsuwatanakul et al., [2020), as well as the use of amplitude envelope-based features (Agarwal
et al., 2023; Dzianok et al., 2021) to complement traditional spectral power (Ko et al., 2021; Bascil
et al., [2016; Tiwari et al., 2022), spectral coherence (Cattai et al., 2021} [Tao et al., 2021), and
time-domain statistics (Nisar et al., 2022) features.

Recently, deep learning models have emerged as data-driven methods that can help advance
[BCI| technologies (Chakladar et al., 2020; Wang et al., [2020]; He et all [2021]; Mai et al., 2021).
Although such data-driven methods have shown improved accuracy on specific datasets, they
are known to be poorly generalized across datasets (He et al., [2021};, |Roy et al., [2019) and may
introduce new vulnerabilities (e.g., susceptibility to adversarial attacks (Meng et al., 2023; Zhang
et al., 2021)).

Although deep learning models offer a better generalization capacity (Muller et al., 2008; Jiang
et al., 2019), especially for complex datasets such as EEGs, they require very large volumes of
data for training, thus limiting their applicability in studies where such datasets are scarce. The
excellent results obtained with these models were then contested because they may be related to



overfitting (Tsimenidis, 2020; Yildirim, 2020; Roy et al., 2019} [2022). Moreover, despite efforts to
make models interpretable, their “black box" nature poses a significant challenge that limits their
clinical use (Bouazizi et al., 2024; [Torres et al., 2023; Joucla et al., 2022). This opaque nature
also makes them vulnerable to adversarial attacks (Jiang et al., [2019), and the features learned on
training datasets are not always interpretable (Jeong et al.,[2019; Fan et al., 2021) or are necessarily
associated with known neurological processes (Torres et al., [2023; [Lopes et al., [2023).

Some decades ago, [BCl|was restricted to studies in laboratories and controlled environments,
which reduced the number of artifacts to a smaller, better-known group (Huster et al., 2014), where
participants were systematically seated, as illustrated in Figure[1.2] Instructions were provided to
limit head movements and blinks in order to minimize the number of artifacts in the collected EEG
signals.

Moreover, contact between the electrodes and scalp was ensured using a conductive gel or
saline solution. This type of setup is still commonly used today, although it increases the installation
time (Sciaraffa et al., 2022) and is inconvenient for participants who must wash their hair to remove
the gel (Li et al., 2021b). Even though saline-based electrodes leave less residue on the hair
(Sciaraffa et al., |2022), the evaporation of the solution gradually degrades the quality of EEG
signals (Lotte et al., 2015). Recent technological advancements (Li et al., 2021b) have allowed dry
electrodes to achieve a performance comparable to that of gels (Zander et al., 2017). The latter
facilitates the preparation of the montage that is directly in contact with the scalp. However, dry
electrodes are known to be more susceptible to artifacts. Given their ease of integration, they are
now widely integrated into headsets and headbands.

Passive have also emerged as potential candidates for automated instrumental
workload (MW)|assessment (Mullen et al., 2015|;|Lean et al., 2012). Successful applications have
been shown in aircraft pilots and car drivers (Borghini et al., 2014), and air traffic controllers (Arico
et al., 2016), to name a few. Numerous different features have been explored and shown to be
useful, including power spectral, magnitude, and phase coherence features (Aghajani et al., 2016
Dimitrakopoulos et al., [2017; So et al., 2017). For example, increases in theta and decreases in
alpha band power have been shown in the prefrontal and parietal brain regions when task difficulty
increases (Borghini et al., 2014). Temporal complexity measures have also shown some robustness
against ocular and muscular artifacts (Tiwari et al., |2019), and spectrotemporal measures have been
shown to provide complementary information to conventional power spectral ones (Albuquerque
et al.,|2019b). However, most available studies have relied on stationary users, such as sitting pilots
and drivers (Johnson et al., 2015} |Borghini et al., [2014), or have controlled for body movements
(Hogervorst et al., [2014). It is not clear what performance can be achieved once users become
mobile.

Direct enhancement of EEG signals, however, may remove some important details from the EEG
signal, affecting classification accuracy (Delorme, 2023). For example, automated enhancement
of EEG signals has been shown to affect different diagnostic tasks, such as Alzheimer’s disease



Figure 1.2 : Typical EEG experimental setup. The participant is seated in a closed room, with an electrode cap
placed on the head (A). The equipment amplifies and converts analog EEG measurements to digital signals (B).

diagnosis (Cassani et al.,[2014). One area in which this may also be true is in the use of passive
[BCIs for cybersickness detection in VRl While EEG signals can be very sensitive to artifacts,
especially physiological (Zhang et al.,[2015) such as head movement, eye blinks, eye movements
and heart rate (Lee et al., [2020; Naser et al., [2023), these measures may actually be useful for
cybersickness prediction. Thus, while automated enhancement algorithms exist (e.g.,

2020; |[Delorme, [2023)), their use may not always be warranted (Huster et al.,[2014).

1.3 Thesis Contributions

The objective of this thesis is to enhance the performance, portability, and interpretability of active
and passive [BCl| systems to facilitate their transition to practical applications. To achieve this goal,
we aimed to improve two critical components of BCl| systems: signal pre-processing and feature
extraction. In particular, we are interested in exploring amplitude modulation as a more useful
representation of cortical activity measured using electroencephalography (EEG).



In Chapter[3} in response to the need for better signal representation, we propose to improve
robustness by incorporating a new signal representation that allows for the measurement of
[Amplitude Modulation (AM)|dynamics and cross-frequency coupling using electroencephalography
(EEG) signals. Amplitude modulation is a fundamental mechanism of cognitive processes (Bondar’
et al.,[2000;|Hidalgo et al., 2022; Hilla et al., 2020). As stated in (Bondar’ et al.,|2000), “The presence
of the amplitude modulation in bioelectrical processes is of a fundamental nature since it is a direct
reflection of the control, synchronization, regulation, and intersystem interaction in the nervous and
other body systems.”

IAmplitude Modulation (AM)| features have been shown to be useful for mental and cognitive
state characterization (Albuguerque et al., [2020; (Clerico et al., 2015, |2018) as well as for health
diagnostics (Fraga et al, 2013; [Trambaiolli et al., 2011). First, it addresses the inherent non-
stationary nature of EEG signals, which traditionally complicates the detection of neural activity
patterns. Second, [AM|features have been shown to be more robust to artifacts in [pBCI| applications
(e.g., (Cassani et al.,[2018)). Thus, they may be able to assist with artifact robustness in Third,
cortical hemodynamics measured using [fNTRS| have been shown to be correlated with amplitude
modulations measured from EEG signals (Trambaiolli et al., [2020), thus suggesting that amplitude
modulation may be a good indicator of local neural processing. Because multimodal EEGHNIRSY
systems have been shown to outperform EEG systems alone (Banville et al., 2017), the proposed
features may be able to capture multiple signal modalities using a single electrode, thus also
improving user experience while making [BCImore robust. Finally, cross-frequency amplitude and
phase coherence features have been linked to different cognitive processes; thus, they may further
assist with inter- and intra-subject variability (Herrmann et al., 2004}, [Thatcher, 2012};|French et al.|
1984/ |Aydore et al., 2013).

In Chapter[4, we show that classical EEG enhancement algorithms, conventionally developed
to remove ocular and muscle artifacts, are not optimal in settings where participant movement
(e.g., walking or running) is expected. As such, we present the use of an adaptive filter to remove
movement-specific motion artifacts from the mobile EEG data. Accelerometer signals measured
from the participants’ torsos were used as reference signals for the adaptive filter. The algorithm was
tested on a database collected in-house from 48 participants while they performed the Multi-Attribute
Task Battery-Il (Santiago-Espada et al., 2011) under two [Mental workload (MW)| conditions (low and
high) and two |Physical activity (PA)|[types (stationary bike and treadmill), each at three activity levels
(none, medium, and high).

In Chapter |5, we first explore the impact of different levels of artifact removal — from very
basic techniques where head/body artifacts are kept, to more advanced pipelines leaving only
neural signatures for evaluation — on cybersickness characterization. While the former effectively
transforms EEG into an embedded multimodal system, thus potentially improving detection accuracy,
the latter can uncover the specific neurological patterns associated with cybersickness, thus leading
to potential interventions to mitigate symptoms. We then extend our analysis beyond conventional
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EEG [Power Spectral Density (PSD)| features and propose the use of EEG [Amplitude Modulation|
and connectivity features for the detection of cybersickness symptoms.

1.4 Publications derived from the thesis
Publications included in the thesis
Articles published in refereed journals

“EEG Amplitude Modulation Analysis across Mental Tasks: Towards Improved Active BCls,”
Rosanne, O., Alves de Oliveira, A., and Falk, T. H., Sensors, vol. 23, no. 23, p. 9352, 2023.
(Rosanne et al., 2023) [Chapter 3]

“Adaptive filtering for improved EEG-based mental workload assessment of ambulant users,”
Rosanne, O., Albuquerque, ., Cassani, R., Gagnon, J.-F., Tremblay, S., and Falk, T. H., Frontiers in
Neuroscience, vol. 15, p. 611962, 2021. (Rosanne et al.,[2021) [Chapter 4]

Under review

"Cybersickness assessment: To Pre-Process or Not to Pre-Process? On the Role of EEG Enhance-
ment for Cybersickness Characterization and the Importance of Amplitude Modulation Features, "
Rosanne, O., Benesch, D., Kratzig, G., Paré, S., Bolt, N., Falk, T. H., submitted to Virtual Reality
[Chapter [B]

Conference proceedings and abstracts

“Performance comparison of automated EEG enhancement algorithms for mental workload assess-
ment of ambulant users,” Rosanne, O., Albuquerque, |., Gagnon, J.-F., Tremblay, S., and Falk, T.
H., 2019 9th International IEEE/EMBS Conference on Neural Engineering (NER), pp. 61-64, 2019.
(Rosanne et al., 2019a)

Other publications

“Estimating distribution shifts for predicting cross-subject generalization in electroencephalography-
based mental workload assessment,” Albuquerque, I., Monteiro, J., Rosanne, O., and Falk, T. H.,
Frontiers in Artificial Intelligence, vol. 5, p. 992732, 2022. (Albuquerque et al.,|2022)
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“Neural interface instrumented virtual reality headsets: Toward next-generation immersive
applications,” Cassani, R., Moinnereau, M.-A., lvanescu, L., Rosanne, O., and Falk, T. H., IEEE
Systems, Man, and Cybernetics Magazine, vol. 6, no. 3, pp. 20-28, 2020. (Cassani et al., 2020a)

“Quantifying multisensory immersive experiences using wearables: is (stimulating) more (senses)
always merrier?,” De Jesus Jr, B., Lopes, M., Moinnereau, M.-A., Gougeh, R. A., Rosanne, O. M.,
Schubert, W., Oliveira, A. A., and Falk, T. H., Proceedings of the 2nd Workshop on Multisensory
Experiences-SensoryX’22, 2022. (De Jesus Jr et al., [2022)

“Nat (UR) e: Quantifying the relaxation potential of ultra-reality multisensory nature walk ex-
periences,” Lopes, M. K. S., de Jesus, B. J., Moinnereau, M.-A., Gougeh, R. A., Rosanne, O. M.,
Schubert, W., de Oliveira, A. A., and Falk, T. H., 2022 IEEE International Conference on Metrology
for Extended Reality, Artificial Intelligence and Neural Engineering (MetroXRAINE), pp. 459-464,
2022. (Lopes et al., [2022)

“Cross-subject statistical shift estimation for generalized electroencephalography-based mental
workload assessment,” Albuquerque, I., Monteiro, J., Rosanne, O., Tiwari, A., Gagnon, J.-F., and
Falk, T. H., 2019 IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics (SMC), pp.
3647-3653, 2019. (Albuquerque et al.,|2019a)

“Fusion of spectral and spectro-temporal EEG features for mental workload assessment under
different levels of physical activity,” Albuquerque, |., Rosanne, O., Gagnon, J.-F., Tremblay, S.,
and Falk, T. H., 2019 9th International IEEE/EMBS Conference on Neural Engineering (NER), pp.
311-314, 2019. (Albuguerque et al., 2019b)

1.5 Thesis organization

In this introductory chapter, we discuss the current innovations and obstacles faced by [BCI|technol-
ogy as well as our contribution in this field. The remainder of this thesis is organized as follows.

Chapter 2 presents the theoretical foundations of [BCI| based on EEG signals. From the origin of
the neuronal activity captured by sensors to the extraction of information associated with cortical
processes. The different stages of a typical [BCI pipeline are also detailed, and will serve as the
basis for the experiments presented in the following chapters.

Chapter 3 tests the use of amplitude modulation features to improve [aBCl| by comparing the
performance of classifications between different types of mental activities obtained using traditionally
employed features. This chapter explores this new representation of EEG signals as a solution for
the better identification of neural processes, thus ensuring greater accuracy and generalization of
BCI

In Chapter 4, we present an adaptive filter, a data-driven pre-processing method to improve the
detection of the mental workload of a user performing intense physical activity.
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Chapter 5 focuses on the detection of cybersickness using a virtual reality headset. Different
pre-processing algorithms are tested to assess their effects on the accuracy and interpretability
of the cortical activity when combined with [AM|features. We suggest that the choice of the most
suitable pre-processing algorithm varies greatly depending on the application and that in the case
of cybersickness detection, this choice involves a trade-off between interpretability and detection
efficiency. In addition, this chapter explores the benefits of [AM] features in interpreting the cognitive
processes accompanying cybersickness.

Finally, Chapter 6 summarizes the contributions of this thesis and present some remaining
challenges to be addressed as future work to develop more portable, reliable, and high-performance
applications of this technology.
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2 THEORETICAL BACKGROUND, MATERIALS, AND METHODS

2.1 The human brain

2.1.1 Structure

The human brain contains approximately 86.1 billion neurons (Azevedo et al., [2009) that are
organized into local regions and process information through the exchange of signals along a
complex network consisting of 60 trillion synapses. This system is highly complex and dynamic,
and its functioning depends on mechanisms operating at different hierarchical levels (Shepherd,
2003), such as ion exchange within synapses (Sudhof, 2021; Ferguson et al., [2020), the electrical
activity of neurons (Yu et al.,|2017), and the activity of local (Peron et al., 2020) and inter-regional
cortical circuits (Simpson et al., 2013).

The brain is divided into three major parts: the cerebrum, brainstem, and cerebellum. The study
of neurological activity for[BCI|focuses on the cerebellum, which comprises an outermost layer, the
neocortex. This region contains three main components: the main neurons, the intrinsic neurons,
and the input fibers (Shepherd, 2003). Although anatomical variation exists between individuals, the
neocortex can be subdivided into lobes with specific high-level functional roles (Lotte et al., [2015),
namely:

Occipital lobe The occipital lobe is located in the posterior region of the brain and is specialized
in processing visual information. The neurons in this area and their networks specialize in
extracting features such as visual patterns, colors, and spatial orientation. The information
extracted characterizes the observed environment and allows the recognition of objects and
words, among other things. Activity in this region of the brain can be observed during the
recall of a familiar place or face or the mental rotation of a 3D object (see Chapter [3).

Parietal lobe The parietal lobe extends the visual cortex’s capabilities for processing visual in-
formation. However, it is specialized for higher-order functions such as the construction of
a mental representation of space, spatial attention that filters important information, and
planning and navigation. The parietal lobe is also the center of processing sensory information
other than vision. They are responsible for integrating various sensory stimuli into a coherent
representation of the environment. In addition, they play an important role in language and
social skills.

Motor cortex The motor cortex is located in the posterior part of the frontal lobe. It is responsible
for the planning and execution of movements. EEG studies on motor imagery show that this
part of the cortex presents characteristic activity when imagining movements with or without
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actually performing them. The results presented in Chapter [3show the activity in this region
during a motor imagery task. However, the motor cortex also plays a role in other elementary
functions including language and memory.

Frontal lobe The frontal lobe is located in the anterior part of the cortex and possesses numerous
roles that are generally related to higher functions such as decision-making, attention, logical
reasoning, and emotional state. It is in direct interaction with other areas of the cortex, particu-
larly the parietal region, thus allowing for cognitive attention management and integration of
relevant information into the situation. It is involved in most mental tasks and its importance is
particularly evident in arithmetic tasks (see Chapter [3).

Temporal lobe The temporal lobe is specialized in analyzing future events, short- and long-term
memory, contextualizing information, and language. It serves as a significant connecting hub
between various brain regions, particularly deeper structures such as the limbic system.

2.1.2 Neurons

Neurons are composed of three main components: dendrites, somas, and axons. Dendrites are
successive branches that receive signals from other neurons via synapses. Synapses are entrances
that can either excite or inhibit the cell, thereby changing the membrane potential of the neuron.
The soma is a cell body that contains the nucleus and major cellular organelles. Finally, an axon is
a long fiber that propagates an electrical charge to neurons located at varying distances from the
cell (Shepherd, 2003).

Neurons transmit information through a change in the polarity of their membrane, which results
in the release of chemical messengers called neurotransmitters at the synapse level. Synapses are
connections between neurons that can serve multiple functions at different timescales. The nature
and complexity of connections between neurons constitute a fundamental part of the elementary
operations of the cortex: binary and analog logical operations, routing and addressing of information,
amplification, and temporal and spatial contrasts. These elementary operations are combined
across local circuits to implement higher-level functions such as encoding and processing of
sensory information, memory, attention, and decision-making.

2.2 Study of brain activity

The general purpose of studies on cerebral activity is to associate a measured state of the brain
with its associated behavior. However, the measurements generally correspond to a combination of
activities unique to the studied behavior and activity with no relationship.

To achieve this, it is essential to first define the reference framework. Most studies consider the
activity of an individual at rest, without reflection or a specific action, as a reference state. This
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state is characterized by EEG signals in a spectrum with a general ’1/f’ shape corresponding to
Brownian noise. This is defined in the literature as the 'default mode.” Although conscious activity is
considered suspended, unconscious activity persists and is unique to each individual. Consequently,
the reference measurement framework varies over time and across individuals, which implies that
the reference-measured activity must be as generalizable as possible.

The spectral and spatial distribution of activity changes when an individual performs a mental task.
Neurons become synchronized to amplify relevant signals and form inter-cortical communication
networks. Measuring this activity contrasts with the reference activity to precisely characterize the
studied behavior (Bell et al., 2012).

2.2.1 Modalities

Neurological activity can be assessed through its electromagnetic signature using electroen-
cephalography (EEG), or by its metabolic activity, such as[Functional near-infrared spectroscopyj
[fNTRS)| fNTRS| measures metabolic activity by utilizing the differential absorption of oxygenated
and deoxygenated hemoglobin in blood cells through infrared reflections, which provides superior
spatial resolution compared to electromagnetic-based modalities (Huster et al., [2014). However,
detecting a relative change in response to an event using requires a delay of approximately
10 s (Shin et al, 2018). Unlike EEG, [f[NIRS|do not differentiate between inhibitory and excitatory
activities. Nonetheless, owing to their complementary nature, both modalities have been used in a
hybrid [BCl|to enhance performance (Zander et al, 2011).

|[Electroencephalogram (EEG)| records the electrical activity of a limited number of neurons.
Only neurons with axial symmetry can form dipoles that generate an electric potential field. These
neurons must be oriented perpendicular to the scalp and located on the surface of the cortex to
allow their electric field to be captured. Finally, they must be organized into dense networks to
facilitate the summation of individual electric fields. Pyramidal neurons meet all these criteria;
they are typically organized in a palisade formation, which results in the synchronization of their
discharge, inducing a sufficiently strong electric field for measurement. In contrast, interneurons
have a radial structure and their electrical activity is much weaker. Figure [2.]illustrates the electric
field generated by a pyramidal neuron during an action potential.

2.2.2 Brain waves

Central nervous system cells respond to certain inputs by generating oscillations at various fre-
quencies. Two fundamental mechanisms are at the origin of the oscillations measured by EEGs:
intrinsic membrane properties allow some types of neurons to generate rhythmic firing (Shepherd,
2003) and interactions between output neurons and inhibitory neurons in local circuit interactions
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Figure 2.1 : Original simplified illustration of EEG measurement principle. The EEG electrode placed on the
scalp captured the change in the electric field generated by a pyramidal neuron (a) during the action potential.
The blue arrow represents the current flow from the dendrites to the axon terminal. The generated electric field
is represented by dotted curves and black arrows. Interneurons (b) connect with multiple pyramidal cells via
inhibitory synapses and can be involved in the generation of brain waves observed in EEG signals.

(Llinas et al., [2006; |Cohen, 2017). The role of these oscillations is hypothesized to be to select
and amplify a relevant signal across a local population of neurons (Fries| |2015). This local activity

is reflected on a larger scale through functional communication between different cortical areas

(Marcos-Martinez et al., 2023), which can be observed through inter-regional and cross-spectral
coupling measurements.

Decomposition of frequency bands has been employed since the beginning of EEG studies.
Repetitive patterns and oscillations at different paces and amplitudes are visible in the temporal
representation of the signals. The first band to be defined was the alpha band, characterized by
slow and strong amplitude oscillation observed when the eyes are closed and the subject is at rest.
This discovery was later followed by beta, which is characterized by a fast but weaker amplitude.
Currently, the EEG spectrum is decomposed into five main conventional frequency bands.
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Delta Waves (0.5-4 Hz) These are the slowest and are prominent during deep sleep and in brain
states requiring high synchronization (Steriade et al.,|[1993). The generation of delta waves
has been linked to the intrinsic properties of thalamocortical neurons and their involvement in
cognitive processes, such as anticipation, predictive coding, and modulating reaction times
(Eggermont, 2021). As discussed in Chapter 5} this function may be linked to the top-down
control of brain decision centers on local cortical activity through modulation of the amplitude
of the alpha and beta frequency bands (Bourdillon et al., 2020).

Theta Waves (4-8 Hz) Commonly associated with memory encoding and navigation, theta rhythms
are prominently seen in the hippocampus and cortical areas. These waves are primarily driven
by the interaction between the hippocampus and entorhinal cortex (Pignatelli et al., [2012).
Inhibitory neurons, particularly those using gamma-aminobutyric acid (GABA), play a key role
in rhythmically inhibiting pyramidal cells to produce a characteristic oscillatory pattern (Llinas
et al., [2006). In Chapters[3/and 5, we suggested that the theta band is associated with the
processes of encoding, temporal integration, and sensory information storage in memory.

Alpha Waves (8-12 Hz) Alpha waves are typically observed in the posterior regions of the brain
during relaxed wakefulness, especially with closed eyes. They involve a feedback loop
between the cortex and thalamus, where inhibitory neurons in the thalamus synchronize the
activity of cortical neurons, thereby creating a rhythmic pattern (Da Silva, 2023). The exact role
of the alpha band is still unknown, but it has been linked to arousal, attention, and vigilance
(Liu et al., |2012) and as a regulatory pattern of local neuronal circuits (Li et al., 2020; Roux
et al.,2013). In Chapters[3and 5} activity in the alpha band suggests its role in coordinating
information processing processes. Specifically, oscillations in this frequency band reflect the
mechanism of inhibition that is necessary to regulate coherent information processing.

Beta Waves (13-30 Hz) These waves are associated with memory (Griffiths et al., [2021allb), expec-
tation (Betti et al.,2021), and somatosensory feedback (Abbasi et al.,[2020). They are primarily
generated in the motor cortex but are present in various brain regions. The generation of beta
waves involves reciprocal interaction between cortical layers, where the rhythmic inhibition of
pyramidal neurons by GABAergic interneurons creates oscillatory patterns. Cortico-cortical
and thalamocortical circuits also play crucial roles (Basha et al., 2023). According to the
results presented in Chapters [4]and 5] the beta band is strongly involved in the visuomotor
and motor imagery processes. Moreover, it appears to play an important role in memory and
anticipation, reflecting the state of alertness, as discussed in Chapter 3|

Gamma Waves (30-100 Hz) Associated with high-level cognitive functioning (Brooks et al., 2020),
including perception (Han et al., 2022a), attention, and working memory, gamma waves
are generated by the interaction between excitatory and inhibitory neurons. The critical
mechanism here involves the pyramidal interneuron network gamma ( “PING”) model, in which
excitatory neurons stimulate inhibitory interneurons, which in turn provide rhythmic inhibition
back to excitatory neurons (Guan et al., 2022; Liu et al., 2022; Getachew et al., 2021). This
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interplay results in fast and synchronous firing patterns that are characteristic of gamma
waves (Lewis et al,[2021). In Chapter [4, we suggested that the gamma band may be linked
to the sensory-motor integration observed during physical activity. In general, the gamma
band reflects a wide variety of fundamental neural functions observed during the execution
of various mental tasks, as mentioned in Chapter [3] Finally, in Chapter [5, we discuss the
strong interaction of the gamma band with lower-frequency bands such as the alpha band,
suggesting the complex and hierarchical coordination of cognitive processes.

Figure illustrates the decomposition of a typical EEG signal into five conventional band
components. These five conventional bands can be further divided into sub-bands, such as low
and high beta and gamma or mu; however, they are less commonly studied because the exact
boundaries vary from subject to subject. For example, age is an important factor in the shift in the
alpha frequency towards the theta frequency (Trondle et al., 2023; McSweeney et al., 2023). In fact,
recent studies have suggested the importance of customized bands for participants (lwama et al.,
2024; Wriessnegger et al., 2020; Kaminski et al., 2012).

2.2.3 EEG paradigms

Cognitive brain activity can take various forms, each of which reflects different aspects of a cognitive
process. For instance, temporary variations in amplitude are observed after the presentation of a
stimulus known as an In addition, oscillations occur in certain frequency bands and specific
regions of the cortex, such as the mu and beta bands in the sensorimotor region (Yu et al., 2022a;;
Khademi et al., 2022) during motor imagery, such as sensory motor rhythm (Zhou et al., 2022}
Zhao et al.,[2016). In occipito-parietal regions, [SSVEP] are observed during sensory stimulation.
Finally, when the mental task is complex, different regions of the cortex communicate with each
other through inter-regional circuits. The dynamically formed networks can be observed through
measures of coupling and connectivity (Marcos-Martinez et al., [2023).

These typical activities visible in EEG signals have led to the formation of commonly employed
paradigms used in passive and active [BCl| research, according to their applications.

2.3 BClI pipeline overview

The typical structure of a [BCI| pipeline comprises of several stages. Initially, the EEG signals are
collected from the user. Subsequently, the pre-processing phase reduces noise and enhances the
signal. Feature extraction, tailored to the paradigm used, includes sub-steps, such as segmentation,
feature calculation, scaling, and pruning. Depending on the application, the inference stage involves
classifying an activity or quantifying it (through regression) based on these features. Models are
generally pretrained offline before being used online, although continuous online training is also
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Figure 2.2 : A. Raw EEG signal time representation over a 5-second duration, capturing typical neural activity.
B. Decomposition of the raw EEG signal from panel A into five conventional frequency bands (top to bottom):
gamma, beta, alpha, theta, and delta, each band delineating distinct ranges of neural oscillations.

possible. Finally, feedback translates the inference result into an adapted response aligned with the
objective of [BCI| (Ruiz et al.,[2014).

2.3.1 Data acquisition

Conventionally, EEG studies rely on the international 10-20 system to define the arrangement
of electrodes on a participant’s scalp. This system ensures a coherent association between the
electrode and the region of the cortex to be measured despite the morphological differences between
individuals. Each electrode position is identified using a combination of letters and numbers. The
letters represent the region of the cortex where the electrode is located, while the numbers indicate
whether the electrode is located in the left hemisphere (odd numbers) or the right hemisphere (even
numbers) (Oostenveld et al., 2001} Padfield et al., 2019).
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Figure 2.3 : EEG Montage of the 10-20 System: Electrode positions are color-coded for clarity, with light green
markers for occipital electrodes, green for parietal, blue for temporal, yellow for motor, and orange for frontal
regions.

Figure illustrates the arrangement of the EEG electrodes on the scalp according to the
international 10-20 system. The number and distribution of electrodes may vary depending on the
needs of the study to allow for better portability or to concentrate on the analysis of brain activity in
a region of interest.

2.3.2 Pre-processing
2.3.2.1 Artifacts in EEG

Two types of artifacts may hide useful neural information recorded in EEG signals: environmental
and physiological artifacts (Huster et al., [2014). Environmental artifacts are those that come from
an environment in which EEG signals are recorded, and a typical example of noise is produced by
electrical lines. The magnetic field of the alternating current can be captured by the EEG, resulting
in the addition of a sinusoidal component of 50 or 60 Hz, depending on the country, to the signals.
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Another source of non-physiological noise comes from the electrodes. For example, poor contact
with the skin owing to thick hair or improper placement results in rapid amplitude changes and poor
capture of neurological activity. The impedance of the electrode changes over time (drying gel or
normal sweating of the skin), which is reflected in the slow variation in the offset (drift) (Huster et al.,
2014; Kumar et al., |2015). This type of artifact can be reduced, depending on the type of electrode
used.

Physiological artifacts in EEG recordings, in turn, correspond to all activities captured by the
EEG that are not directly generated by cortical activity but are of physiological nature. This includes
muscle contractions in the neck and head whose electrical activity spreads to the scalp (Lotte et al.,
2015). This type of noise affects the high frequencies in the EEG spectrum (Huster et al., 2014).
Eye-blinking is the most frequently encountered noise source in EEG studies. The blinking of the
eyes appears in EEG signals as amplitude peaks, particularly affecting frontal electrodes (Kumar
et al., 2015). Additionally, the movement of the eyes can be compared to a rotating dipole electrical
field captured by the electrodes (Lotte et al., [2015). As mobile applications emerge, and as we will
show in Chapter [4] movement and participant gait may also generate specific artifacts in the EEG
signal that need to be suppressed.

2.3.2.2 Artifact removal

Traditionally, artifacts are removed from EEG signals by visually inspecting the signals and rejecting
the affected segments by experts. However, this process is slow, expensive, and requires expertise.
The automation of this process is challenging because the properties of both signals and artifacts
are variable (Huster et al., 2014; Kumar et al., [2015)). Over the past two decades, several automatic
processing algorithms have been proposed. These algorithms are based on transformations that
highlight the unique properties of each type of artifact in order to distinguish and remove them from
the signal. The most popular methods are based on reversible decomposition such as [ndependent
lcomponent analysis (ICA)] or [Principal component analysis (PCA)] Notably, [CA|allows for linear
recombination of EEG signals into components whose statistical independence is maximized (Huster
et al.,[2014). However, the use of this type of tool is only valid under certain conditions (Kumar et al.,
2015).

Techniques based on machine learning have been proposed to automate pre-processing. When
the activity of artifacts is known, for example, when eyeblink signals [EOG]| are used to capture
ocular activity, regression models can be used to subtract this activity from EEG signals (Lotte et al.|
2019). However, when no information about artifacts is available, it is possible to use models trained
on datasets corrected by experts. This is the case, for example, for MARA (Winkler et al., [2011)
or ICLabel (Pion-Tonachini et al.,[2019), which after [CA] can identify independent components
associated with artifact sources and remove them when a certain level of confidence is reached.
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In addition to noise-reduction techniques, it is common in EEG studies to utilize algorithms that
improve signals. Spatial filters such as common spatial patterns (CSP) are employed to amplify
useful components that are not directly accessible in the original representation space (Marcos-
Martinez et al., [2023; Muller et al., [2008). The same occurs for spectral filters that remove low (< 1
Hz) and high frequencies (> 50 Hz), which are often affected by noise or when the studied act<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>