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1 Introduction

1.1 Contexte général

Les interfaces cerveau-machine (ICM) constituent un domaine de recherche a
I'intersection des neurosciences, de I'informatique et de la robotique. Leur objectif
général est de permettre a une personne d’interagir avec un systéme informatique
ou robotique & partir de son activité cérébrale, sans avoir nécessairement recours
aux interfaces de commande traditionnelles.

Parmi les différentes méthodes permettant d’étudier I’activité cérébrale, I’électro-
encéphalographie (EEG) présente un intérét particulier. Cette technique permet
d’enregistrer de maniére non invasive l'activité électrique du cerveau grace a des
électrodes placées sur le cuir chevelu. Les signaux obtenus peuvent ensuite étre
analysés afin d’identifier certaines caractéristiques associées & une activité ou a
une intention particuliére.

C’est donc autour de ce domaine que s’inscrit le projet réalisé au cours de ce
stage : étudier la possibilité d’utiliser des signaux EEG afin de transmettre des
commandes a un drone.

1.2 Problématique du stage

Pendant ces quatre mois de stage, j’ai évolué au sein d’une équipe de stagiaires
a NTNU (Norwegian University of Science and Technology) dans le laboratoire de
cybernétique, sous la supervision de Marta Molinas, enseignante et chercheuse de
I'université.

Ce stage avait pour objectif d’étudier I'utilisation de signaux issus d’un électro-
encéphalogramme (EEG) pour permettre le pilotage d'un drone. Au cours de ces
quatre mois, plusieurs objectifs ont été définis afin de développer progressivement
cette chaine de commande :

— développer un simulateur de vol permettant de modéliser le comportement
d’un drone & quatre hélices;

— identifier et définir des patterns cérébraux pertinents pouvant étre distingués
a partir des signaux EEG;

— concevoir une interface permettant d’enregistrer les signaux EEG associés
aux différents patterns cérébraux ;

— entrainer un réseau de neurones capable de classifier ces différents patterns;
— permettre le pilotage du drone simulé & partir des commandes issues de
I’activité cérébrale ;

— mettre en ceuvre le pilotage d’un drone réel a partir des mesures EEG.

1.3 Présentation de ’environnement de stage

Mon stage s’est déroulé a la Norwegian University of Science and Techno-
logy (NTNU), située & Trondheim. Avec plus de 43,000 étudiants, elle constitue
le principal établissement universitaire norvégien dans les domaines scientifiques
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et technologiques [3]|. Ses activités de recherche sont réparties entre de nombreux
départements et laboratoires spécialisés dans des domaines variés.

J’ai intégré le département d’électronique, et plus particuliérement le labora-
toire de cybernétique. Les travaux qui y sont réalisés couvrent plusieurs problé-
matiques liées aux systémes autonomes et a l'interaction entre I'étre humain et
les systémes technologiques. Une partie des recherches menées au sein de 1’équipe
porte notamment sur l'exploitation de l'activité cérébrale et sur les applications
qu’il est possible d’en tirer. Les projets auxquels participent les membres du la-
boratoire concernent ainsi des domaines aussi différents que la santé, I’étude de
I’attention ou encore l'interaction avec des systémes robotiques.

Concernant le matériel utilisé, nous avions a disposition un casque a 32 élec-
trodes humides de MENTALAB, ainsi que le logiciel Explore Desktopper [8], qui
permet de faire le lien entre le casque et 'ordinateur.

Le drone utilisé est un drone a 4 hélices opensource : le Crazyflie 2.1 de Bitcraze.

2 Modélisation et simulation du drone

Avant de pouvoir tester le pilotage & partir des signaux EEG, il était nécessaire
de disposer d’un environnement permettant d’observer le comportement du drone
sans utiliser directement le matériel réel. Un simulateur a donc été développé
afin de reproduire les mouvements d’un quadricoptére et de tester les différentes
commandes qui seront par la suite associées aux intentions de l’'utilisateur.

2.1 Paramétres et modéle physique

Le drone considéré est un quadricoptére équipé de quatre rotors. Dans le modéle
retenu, les actions mécaniques exercées par les hélices sont déterminées a partir
de leur vitesse de rotation et de leur position par rapport au centre du drone. La
géométrie utilisée correspond a celle du Crazyflie 2.1 employé dans le cadre du
projet.

FIGURE 1 - Crazyflie 2.1
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2.1.1 Paramétres et représentation de I’état

Les parameétres physiques utilisés sont regroupés ci-dessous :

m=129g, masse du drone,

g =9.81ms 2 accélération gravitationnelle,

b=1, coefficient de poussée,

[ =46 mm, distance entre le centre et un rotor,
d=0.1, coefficient de trainée.

L’état du systéme est défini par la position p, la vitesse linéaire v,., la vitesse
angulaire w, et l'orientation R :

T Uy Wy
p=|yl|, v, = vy, w, = |wy| , R € SO(3).
z UZ wz

La matrice R décrit 'orientation du repére lié au drone par rapport au repére
inertiel. La position des quatre rotors dans le repére du drone est représentée par :

RS B A
Q=-1[1 1 -1 -1
00 0 O

Chaque rotor génére une force suivant ’axe vertical du repére du drone. En
choisissant cet axe orienté vers le bas, les directions des quatre forces sont regrou-
pées dans la matrice :

0000
D=0 0 0 0
1111
On note les vitesses de rotation des rotors :

w1
%)
w3
Wq

W:

2.1.2 Calcul des forces et des couples

La vitesse de rotation de chaque hélice permet de déterminer la poussée qu’elle
génére. En combinant les contributions des quatre rotors, on obtient la poussée
totale T' et les couples 7., 7, et 7, :

T wy |w |
Ty _F WQ’(UQ’
Ty ws|ws|
T w4|w4|

ol la matrice d’allocation des efforts est définie par :

b b b b
bl 0 bl 0
F=10 _w o wu
~d d —-d d
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La force résultante, exprimée dans le repére du drone, est alors :

0
F.=10 [,
=T
tandis que le couple résultant s’écrit :
Ty
T, = |Ty
Tz

Ces deux grandeurs permettent de relier 'action des moteurs au mouvement
de translation et de rotation du quadricoptére.

2.2 Evolution dynamique

L’évolution de la position dans le repére inertiel dépend de la vitesse exprimée
dans le repére du drone et de son orientation :

p = Ryv,.
La dynamique de translation est décrite par :

0 1
v, = —w,Av,+R" |0| + =F,.
g m

Le premier terme prend en compte le couplage entre la vitesse linéaire et la
rotation du repére. Les deux autres représentent respectivement 'effet de la gravité
et celui de la force produite par les rotors.

L’évolution de l'orientation est donnée par :

R = Rw’,

ol w) désigne la matrice antisymétrique associée au vecteur de vitesse angulaire.
Pour l'intégration numérique, l'orientation est mise a jour a chaque pas de
temps At selon :
A
Rii1 = Rpexp (At wr’k) .

Enfin, la dynamique de rotation dépend du couple appliqué et du moment
cinétique du drone :
w, =" (~w, A (Iw,) +7,),

ou I représente la matrice d’inertie du quadricopteére.

2.3 Commande du drone

Le controleur doit convertir une consigne de position et d’orientation en vitesses
de rotation pour les quatre moteurs. Pour cela, nous utilisons une architecture en
cascade : la commande de position détermine la force nécessaire au déplacement,
la commande d’attitude calcule les couples permettant d’obtenir 1’orientation sou-
haitée, puis une derniére étape répartit les efforts entre les rotors [4].

6
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2.3.1 Détermination de la force désirée

Soit pg la position cible. L’écart entre la position souhaitée et la position réelle
est exprimé dans le repére du drone :

e,=R'"(ps—Dp).
L’erreur de vitesse associée est définie par :
é,=R'p;—v,.
A partir de ces deux erreurs, le controleur calcule une accélération de référence :
Vg =R Pg—w, Av, +2¢, + e,

La force nécessaire pour obtenir cette accélération est ensuite calculée par in-
version du modéle dynamique :

0
Fio=mv,q— mRT |0 +mw, Av,.
g

Cette force détermine la direction dans laquelle le drone doit orienter son axe
vertical pour rejoindre la position cible.

2.3.2 Construction de l'orientation cible

Les rotors produisant une poussée suivant l’axe vertical du drone, un déplace-
ment horizontal nécessite une inclinaison du chéssis. Le premier axe de I'orientation
désirée est donc déterminé & partir de la direction de la force demandée :

Fq
|Fall

Zg =

Pour construire une base orthonormée, on projette le vecteur de référence xy =
[100]" sur le plan perpendiculaire & zg :

/ T X
X, = Xo — (X 2d)Za, Xg = m
d

Le deuxiéme axe est obtenu par produit vectoriel :
Va4 = Zq X Xq.
L’orientation induite par la force s’écrit finalement :
Rr = [Xd Ya Zd] .

Cette orientation est ensuite combinée avec la consigne de lacet pour obtenir
I’attitude finale R,;. La direction de la force détermine principalement le roulis et
le tangage, tandis que le lacet permet de régler le cap du drone.
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2.3.3 Calcul du couple de commande

Une fois 'orientation cible définie, il reste a déterminer le couple nécessaire pour
que le drone atteigne cette attitude. L’erreur d’orientation est calculée a I’aide de
I'application logarithme sur le groupe des rotations SO(3) :

er = R log(R4RT).

La vitesse angulaire désirée est obtenue & partir de la dérivée de 1'orientation

cible :
. T \%
Wy = (Rde> s
ou l'opérateur V associe un vecteur a une matrice antisymétrique.
L’accélération angulaire de référence est ensuite calculée selon :

Wyg = (wQRI + R;) Wy
+Rjwq + 2éR +eg.
Le couple a appliquer est alors obtenu a partir de la dynamique de rotation :
74 =Iw, g+ w, A (Iw,).

2.3.4 Reépartition des efforts entre les rotors

La derniére étape consiste a convertir la force et les couples demandés en vi-
tesses de rotation des moteurs. La matrice F relie ces commandes aux efforts
produits :

—Fd,z w1 \wl\
Td,x —F w2|w2|
Tdy ws|ws]|
Td,z w4|w4|

En utilisant la pseudo-inverse de cette matrice, on obtient :

_Fd,z
W, =F* | 7%
.=
Tdy
Td,z

Les vitesses de rotation sont alors déduites de chaque composante :

w; = sgn(Wsi)r/ Wil i€{1,2,3,4}.

Le controleur établit ainsi le lien entre la consigne de mouvement et 1’action
des quatre rotors.

2.4 Limites du modéle

Le réalisme de la simulation pourrait étre amélioré en ajoutant des modéles
des capteurs embarqués, puis en estimant 1’état du drone a partir de leurs me-
sures & l'aide d’un filtre de Kalman [5]. Cette approche permettrait notamment de
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prendre en compte les imperfections des mesures et les incertitudes sur 1’état réel
du systeme.

Cependant, le Crazyflie dispose déja de mécanismes internes d’estimation et
de régulation. Son interface de commande permet de transmettre des consignes
de déplacement de plus haut niveau, par exemple avancer, reculer, monter ou
descendre. Il n’était donc pas nécessaire de reproduire toutes les couches de son
systéme embarqué. Le modéle retenu fournit un compromis entre fidélité physique
et simplicité, suffisant pour étudier le comportement du drone et préparer I'inté-
gration des commandes issues de 'EEG.
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3 De Dactivité cérébrale a une commande robo-
tique

3.1 L’électro-encéphalographie : principe et acquisition

Les interfaces cerveau-machine (ICM) permettent de transmettre des com-
mandes & un systéme informatique ou robotique a partir de l'activité cérébrale
d’un utilisateur. Dans le cadre de ce projet, cette activité est mesurée par électro-
encéphalographie (EEG), une méthode non invasive reposant sur des électrodes
placées sur le cuir chevelu. Contrairement aux techniques invasives, qui nécessitent

de placer des électrodes directement au contact du tissu cérébral, 'TEEG permet
d’enregistrer les variations électriques a travers le crane. Les signaux mesurés ré-
sultent notamment de 'activité électrique collective de populations de neurones,
liée entre autres aux potentiels postsynaptiques . Cette mesure indirecte pré-
sente toutefois une résolution limitée et rend les enregistrements sensibles au bruit
et a la qualité du contact entre les électrodes et la peau.

FIGURE 2 — casque a électrodes EEG placé

Les signaux EEG peuvent étre étudiés dans différentes bandes de fréquences.
Dans le cadre du controle moteur, deux bandes présentent un intérét particulier :

10
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la bande Mu, située approximativement entre 8 et 12 Hz, et la bande Beta, com-
prise entre 13 et 30 Hz. Les variations de puissance dans ces bandes peuvent étre
associées a l'exécution ou a l'imagination de mouvements. Leur analyse constitue
ainsi une piste pour identifier les intentions motrices d’un utilisateur.

3.2 L’imagerie motrice et le cortex moteur

Le cortex moteur joue un role essentiel dans la préparation et l'exécution des
mouvements volontaires. L’activité de cette région peut étre étudiée a partir des
signaux EEG, notamment en observant les modifications des rythmes Mu et Beta
associées aux taches motrices.

Pour exploiter ces signaux, une approche consiste a se concentrer sur les élec-
trodes situées au-dessus des régions sensorimotrices, ot les variations associées
aux mouvements peuvent étre observées. Le choix et la disposition des électrodes
jouent donc un réle important dans la qualité des informations recueillies.

Plutét que de demander a l'utilisateur d’effectuer réellement un mouvement,
il est également possible de lui demander de se le représenter mentalement. Cette
méthode, appelée imagerie motrice, mobilise des processus cérébraux liés a la pré-
paration du mouvement sans nécessiter son exécution physique. Elle permet ainsi
d’envisager une commande par EEG sans mouvement effectif du membre concerné.

Les taches d’imagerie motrice peuvent notamment provoquer des modifica-
tions de l'activité dans les bandes Mu et Beta, appelées désynchronisation ou
synchronisation liée a I’événement (ERD/ERS). Ces variations constituent des ca-
ractéristiques exploitables par des algorithmes de classification afin de différencier
plusieurs taches mentales [6].

3.3 Limites de PEEG et variabilité des signaux

Malgré son caractére non invasif, 'EEG présente plusieurs difficultés qui com-
pliquent son utilisation pour le contréle d’un systéme robotique. La mesure étant
réalisée a la surface du crane, les signaux obtenus sont relativement faibles et
peuvent étre perturbés par des mouvements, des interférences électriques ou un
mauvais contact entre les électrodes et la peau.

Le systéme utilisé pendant le stage repose sur des électrodes humides, dont la
mise en place nécessite 'application d’un gel conducteur. Celui-ci permet d’amé-
liorer le contact électrique et de limiter 'impédance entre les électrodes et le cuir
chevelu. Cependant, la préparation du casque demande du temps et peut nécessi-
ter I’aide d’une autre personne. De plus, les conditions de contact peuvent varier
d’une électrode a 'autre et d’'une séance a 'autre, ce qui affecte la reproductibilité
des mesures.

11
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FIGURE 3 — Application du gel conducteur lors de la préparation des électrodes
EEG

Une autre difficulté concerne la variabilité des signaux associés a 'imagerie
motrice. Les caractéristiques EEG différent entre les individus, mais peuvent éga-
lement évoluer chez une méme personne au fil des séances. On distingue respecti-
vement la variabilité inter-sujets et la variabilité intra-sujet [9]. La concentration,
la fatigue et ’état émotionnel peuvent également influencer les performances de
I'utilisateur et la qualité des données enregistrées.

Ces variations compliquent ’apprentissage d’un modéle capable de reconnaitre
les intentions motrices de maniére fiable. Plusieurs approches peuvent étre envi-
sagées pour y remédier, notamment des algorithmes adaptatifs capables de tenir
compte des changements des signaux |10], ou des méthodes d’apprentissage auto-
matique permettant de classifier les données EEG [1]. Les réseaux de neurones et
le Deep Learning offrent également des possibilités intéressantes, mais leur entrai-
nement nécessite généralement une quantité suffisante de données représentatives.

Dans le cadre de ce projet, ces contraintes rendent donc particuliérement im-
portantes la qualité du protocole d’acquisition, la collecte de données cohérentes
et I’évaluation des méthodes de classification utilisées pour convertir 'activité cé-
rébrale en commandes de pilotage.

12



Controle de drone par EEG 4 Utilisation de 'EEG

4 Utilisation de 'EEG

4.1 Deéfinition des commandes

L’objectif de cette étape était de constituer une base de données EEG per-
mettant d’entrainer un réseau de neurones a reconnaitre différentes intentions de
commande. J’ai choisi d’étudier sept classes, comprenant une classe de repos et six
commandes de déplacement, afin d’obtenir un contréle plus varié du drone.

Chaque classe correspond a une action imaginée par le participant :
Repos : ne pas imaginer de mouvement ;

Avancer : imaginer avancer les deux bras;

Reculer : imaginer reculer les deux bras;

Tourner a gauche : imaginer avancer le bras gauche;

Tourner a droite : imaginer avancer le bras droit ;

Monter : imaginer lever les deux bras;

A e

Descendre : imaginer abaisser les deux bras.

Le choix de mouvements des bras permet de conserver une correspondance
intuitive entre les intentions mentales et les actions du drone. Les différences d’ac-
tivité cérébrale associées a ces taches pourraient permettre au modéle de distinguer
les classes, notamment grace aux variations des rythmes sensorimoteurs. Cette dis-
tinction reste toutefois a vérifier expérimentalement.

4.2 Déroulement de ’enregistrement

Une interface graphique développée avec Python et Tkinter a été mise en place
pour faciliter la collecte des signaux et leur classement. Au début de la procédure,
le participant renseigne son nom. Un identifiant numérique lui est ensuite attribué
afin de séparer les données enregistrées de son identité.

Aprés la présentation des consignes, le participant peut démarrer une acqui-
sition lorsqu’il est prét. Chaque essai dure trois secondes : il doit alors imaginer
I’action demandée, puis indiquer & quelle classe correspond I'enregistrement a l'aide
du clavier.

13
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~Parametres d'enregistrer

Mode : test

Nombre d'enregistrements par classe pour cette session :
- Avant (8) : 0

- Arriére (2) : 0

- Gauche (4) : 0

- Droite (6) : 0

- Haut (9) : 0

-Bas(3): 0

- Repos (5): 0

Vous allez devoir penser activement a bouger vos bras parmi:

- les deux bras vers I'avant

- les deux bras vers l'arriére

- les deux bras vers le haut

- les deux bras vers le bas

- avancer uniquement le bras gauche
- avancer uniquement le bras droit

- ne rien bouger

Lorsque vous étes prét, appuyez sur "Démarrer I'enregistrement”.

Enregistrement en cours...

Temps restant : 2.2s

FIGURE 4 — Interface d’acquisition des signaux EEG

Mode : test
Pavé numérique

Enregistrement terminé !
Fichier temporaire : run_1_temp.fif

Appuyez sur une touche du pavé numérique pour sélectionner la classe :
- 8: Avant (les deux bras vers I'avant)
-2 : Arriere (les deux bras vers l'arriére)
- 4: Gauche (avancer le bras gauche)
- 6 : Droite (avancer le bras droit)
-9 : Haut (les deux bras vers le haut)
- 3: Bas (les deux bras vers le bas)
- 5 : Repos (ne rien bouger)
Prédiction échouée.
Touche attendue...

FIGURE 5 — Sélection de la classe associée a un enregistrement

NwoosN

Annuler Retour

Les données sont organisées par participant et par session, ce qui facilite leur
consultation et leur traitement ultérieur. Enfin, un nombre similaire d’essais est
recherché pour chacune des sept classes afin de limiter les déséquilibres dans la
base d’apprentissage. Les enregistrements obtenus constituent ainsi les données
d’entrée utilisées pour entrainer et évaluer les modeéles de classification.

14
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5 Classification des signaux EEG

L’objectif est d’entrainer un modéle capable d’associer les signaux EEG enre-
gistrés a 'une des sept classes de commande définies précédemment. Pour cela,
plusieurs architectures de réseaux de neurones ont été comparées, aprés une étape
de préparation des données.

5.1 Préparation des données

Chaque enregistrement contient les mesures de 32 électrodes au cours du temps.
Avant I’apprentissage, les fichiers sont ramenés a une durée cohérente, puis un filtre
passe-bande entre 3 et 40 Hz est appliqué. Cette plage conserve notamment les
rythmes Mu et Beta, situés entre 8 et 30 Hz, tout en préservant d’autres compo-
santes potentiellement utiles.

Le prétraitement doit rester suffisamment rapide pour permettre une com-
mande réactive et étre identique lors de ’entrainement et de 1'utilisation du mo-
déle. Les premiers essais reposent sur des fenétres d’une seconde, soit une fréquence
théorique de mise a jour des commandes de 1 Hz.

Le faible nombre de mesures disponibles a également conduit a tester une aug-
mentation artificielle des données par ajout de bruit. Cette méthode n’a toutefois
pas donné de résultats concluants.

5.2 Architectures étudiées

Un premier modéle repose sur un réseau convolutif unidimensionnel (CNN),
composé de deux couches de convolution. Ce type d’architecture permet d’extraire
automatiquement des motifs dans les signaux. Aprés plusieurs essais manuels sur
ses paramétres, une recherche automatisée des hyperparameétres a été envisagée
avec TensorFlow, afin de comparer différentes configurations et de retenir les plus
performantes.

Une seconde approche utilise EEGNet, une architecture congue spécifiquement
pour la classification de signaux EEG [7]. Elle combine des convolutions tempo-
relles et spatiales pour exploiter a la fois I’évolution des signaux et les différences
entre électrodes. Sa conception compacte en fait une alternative intéressante aux
CNN plus classiques.
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FIGURE 6 — Architecture du réseau EEGNet

Une version étendue d’EEGNet a également été testée pour évaluer 'influence
de la complexité du réseau sur les performances de classification.

5.3 Résultats et limites

Le temps disponible pour les acquisitions, ainsi que le partage du matériel avec
d’autres projets, ont limité la taille du jeu de données. Les précisions obtenues sont
présentées ci-dessous.

Les précisions obtenues pour les trois architectures sont les suivantes :
— CNN : 24,716,

— EEGNet : 21,875,

— EEGNet étendu : 24,715,

Avec sept classes, une classification aléatoire uniforme aurait une précision théo-
rique d’environ 14,3 %. Les modeles dépassent ce niveau, mais leurs performances
restent insuffisantes pour piloter le drone de maniére fiable. Le CNN et EEGNet
étendu obtiennent des résultats presque identiques, tandis qu’EEGNet seul fait
légérement moins bien.

Ces résultats ne permettent pas de conclure a la supériorité d’une architec-
ture, notamment en raison du nombre limité de données. Des acquisitions sup-
plémentaires, réalisées sur plusieurs sessions et participants, seraient nécessaires
pour mieux évaluer la généralisation des modeéles et améliorer leur précision. Les
résultats détaillés sont présentés en annexe.
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6 Conclusion et bilan personnel

Ce stage de quatre mois a la NTNU m’a permis d’explorer les interfaces cerveau-
machine appliquées a la robotique, en travaillant sur la modélisation d’un drone,
I’acquisition de signaux EEG et ’entrainement de réseaux de neurones. Si les outils
nécessaires ont pu étre développés, les résultats de classification restent insuffisants
pour permettre un pilotage fiable. Je regrette notamment de ne pas avoir eu le
temps de tester le systéme complet sur le Crazyflie réel. Des enregistrements sup-
plémentaires et une amélioration des modéles seraient nécessaires pour poursuivre
ce travail et atteindre cet objectif.

Sur le plan technique, ce projet m’a permis de découvrir un domaine pluridis-
ciplinaire et de mieux comprendre les difficultés liées a ’exploitation de données
expérimentales. Il m’a notamment appris que la réussite d’un systéme ne dépend
pas uniquement des algorithmes employés, mais aussi de la qualité des mesures et
de leur validation en conditions réelles.

Enfin, cette expérience a été particuliérement enrichissante par son contexte
international. Effectuer mon stage en Norvége m’a permis de découvrir une nou-
velle culture, de rencontrer des personnes aux parcours variés et d’évoluer dans un
environnement de travail différent de celui que je connaissais. Au-dela des compé-
tences techniques acquises, cette ouverture culturelle et ces échanges constituent
pour moi un apport important de cette expérience.
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